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要旨 
 近年、⾃然⾔語処理において、⼈⼯ニューラルネットワークを⽤いた⾼性能なニューラル⾔語モ
デルが多く提案されている。しかし、⼀般的なニューラル⾔語モデルは⽂を階層構造を持たない単
語列として処理しており、ヒト⽂処理のモデルとしての妥当性は定かでない。⼀⽅、⾃然⾔語の階
層構造を考慮したニューラル⾔語モデルも提案されており、階層構造と単語列の⽣成モデルである
再帰的ニューラルネットワーク⽂法 (Recurrent Neural Network Grammars, RNNG; Dyer et al., 
2016) は、構⽂解析及び⾔語モデリングの⼆つのタスクで⾼い精度を達成している。これらの精度
は⼯学的な評価指標によるものだが、本研究では、サプライザル理論 (Hale, 2001) に基づき、⾔
語モデルが推定した単語・⽂節の情報量 (サプライザル) が、ヒトの視線計測データをどの程度説
明できるか、という認知科学的な評価指標を⽤いる。実験の結果、再帰的ニューラルネットワーク
⽂法のサプライザルが、階層構造を考慮しないニューラル⾔語モデルのサプライザルよりも読み時
間のモデル化に有⽤であることが確認できた。ヒト⽂処理のモデルとして、階層構造を考慮しない
モデルよりも、階層構造を明⽰的に考慮するモデルの⽅が妥当であることが⽰されたと⾔える。 
 
1. はじめに 
 近年の⾃然⾔語処理では、⼈⼯ニューラルネットワークを⽤いたニューラル⾔語モデルによる⽂
処理が主流になっている。Long Short Term Memory (LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 
は、再帰的ニューラルネットワークの⼀種であり、その時系列データ処理への有⽤性から、⾔語モ
デルとして⾼い精度を達成している (Melis et al., 2018) 。LSTM は、⾔語学で伝統的に扱われて
きた⾃然⾔語の階層構造を考慮せず、単に⽂脈から次の単語の確率分布を算出することで、単語列
を⽣成する。しかしながら、LSTM は単語間の⻑距離依存関係をある程度捉えられることができる 
(Linzen et al., 2016; Wilcox et al., 2018) など、⾔語モデルに階層構造を考慮するアーキテクチャを
組み込む必要性に疑問を呈するような結果を出している。それに対し、再帰的ニューラルネットワ
ーク⽂法 (Recurrent Neural Network Grammars, RNNG; Dyer et al., 2016) は、ニューラルネット
ワークを⽤いて逐次的に階層構造と単語列を⽣成する。RNNG は、⾔語モデリング、構⽂解析とい
う 2 つの⾃然⾔語処理タスクで⾼い精度を達成しており、また、LSTM よりも正確に⻑距離依存関
係が捉えられることが⽰されている (Kuncoro et al., 2018; Wilcox et al., 2019) 。このように、先
⾏研究では、⼯学的精度や⽂法能⼒は、⾃然⾔語の階層構造を考慮しない⾔語モデルでもある程度
⾼い精度を達成することができる⼀⽅で、⾃然⾔語の階層構造を考慮することでさらに向上するこ
とが⽰されてきた。 
 ⼀⽅で、階層構造を考慮しない⾔語モデルと、階層構造を考慮する⾔語モデルの、ヒト⽂処理の
モデルとしての妥当性を⽐較しようとする先⾏研究も存在する。近年、サプライザル理論 (Hale, 
2001) に基づき、⾔語モデルが推定した単語・⽂節の情報量 (サプライザル) が、ヒトの視線計測
データや脳波の回帰に有効であることが⽰されてきた (e.g. Goodkind and Bicknell, 2018) 。この
枠組みに則り、その回帰の精度を⾔語モデルの⼼理⾔語学的精度とみなすことで、⾔語モデルのヒ
ト⽂処理のモデルとしての妥当性が⽐較されている。⼯学的指標や⽂法能⼒と異なり、⾔語モデル
が⾃然⾔語の階層構造を考慮することの⼼理⾔語学的精度における有効性については、統⼀的な結
論が得られていない。例えば、Frank and Bod (2011) 、Frank et al. (2015) では、それぞれ、読み
時間、脳波の予測において階層構造を考慮しないモデルの優位性を⽰す結果、Fossum and Levy 
(2012)、Hale et al. (2018) では階層構造を考慮するモデルの優位性を⽰す結果となっている。 
 これらの、⾔語モデルの⼼理⾔語学的精度に関する研究の問題点の⼀つは、ほとんどが英語に焦
点を当てていることである。英語は SVO 語順であり、動詞をもとにして項構造を作ることができ
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る。⼀⽅で、⽇本語は SOV 語順で、かき混ぜが可能な⾔語であり、読者は項構造を逐次的に予測
しながら⽂処理を⾏う必要がある。このように、⽇本語は⽂処理に際しより多くの構造を予測する
必要があると考えられ、階層構造を考慮しない⾔語モデルと、階層構造を考慮する⾔語モデルの、
⼼理⾔語学的精度の⽐較に有⽤な⾔語であるといえる。よって、本研究では、⽇本語を⽤いて LSTM
と RNNG の⼼理⾔語学的精度の⽐較を⾏う。さらには、異なるパージングストラテジーを持つ
RNNG の⼼理⾔語学的精度を⽐較することで、ヒト⽂処理の妥当なパージングモデルについて検
証する。 
 
2. 実験 
2.1. ⾔語モデル 
2.1.1 Long Short Term Memory ⾔語モデル 
 単語列の⽣成モデルであり、階層構造を帰納バイアスとして持たない。本研究では、隠れ層のユ
ニット数 256、単語埋め込み層のユニット数 256 の 2 層 LSTM を⽤いた。 
2.1.2 再帰的ニューラルネットワーク⽂法 (Recurrent Neural Network Grammars, RNNG) 
 RNNG (Dyer et al., 2016) は、再帰的ニューラルネットワーク (RNN) を⽤いたトップダウンな
階層構造と単語列の⽣成モデルである。RNNG のアーキテクチャを、図 1 に⽰す。RNNG は、Stack
内に逐次的に句構造を⽣成していく。Stack LSTM は、それまでに⽣成された句構造全体を表現す
るベクトルを得る LSTM である。⽣成の各ステップでは、そのベクトル表現に基づき、以下の 3 つ
のアクションに対する確率分布を算出する。⼀つ⽬は、現在の句のノードの直下に新しい句を⽣成
する NT、⼆つ⽬は、現在の句のノードの直下に新しい語を⽣成する SHIFT、三つ⽬は、現在の句
を閉じる REDUCEである。最初の⼆つのアクションが選択された際には同じベクトル表現に基づ
き、それぞれ⽣成する句のラベル、⽣成する語の確率分布を算出する。REDUCE が選択された際
には、その句のラベルとノードの直下に属する句や語が双⽅向 LSTM によって単⼀の部分⽊ベク
トルとして集約される（図 2）。本研究では、Dyer et al. (2016) を踏襲し、隠れ層のユニット数 256
の 2 層 LSTM を Stack LSTM として⽤いた。 
2.1.3 レフトコーナーRNNG 
  2.1.2 のように、Dyer et al. (2016) の RNNG は、トップダウンに句構造の⽣成を⾏う。本研究

では、パージングストラテジーによる⼼理⾔語的精度の⽐較を⾏うために、新たにレフトコーナー

 
 
 
 
 
 
図 2: NPの娘ベクトルである u、v、w を、部分⽊
ベクトルに集約する。図は(Dyer et al. 2016)より。 

 
図 1: RNNG のアーキテクチャ。図は (Hale et 
al. 2018) より。 
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に句構造の⽣成を⾏う RNNG を導⼊する。レフトコーナーRNNG では、⺟ノードの句ラベルの⽣
成が、その娘ノードのうちの最左の要素が⽣成、または部分⽊ベクトルに集約された後に⾏われる。
その後、⽣成された⺟ノードの句ラベルと娘ノードのうちの最左の要素が Stack 内で⼊れ替わる。
その他はトップダウン RNNG と同様にして、句構造の⽣成が⾏われる。本研究では、隠れ層のユ
ニット数 256 の 2 層 LSTM を Stack LSTM として⽤いた。 
 
2.2. 訓練データ、検証データ 
 Kaede treebank (Tanaka and Nagata 2013) を⽤いた。京都⼤学テキストコーパスの 1万⽂に対
して、国語研⻑単位を基準として句構造のアノテーションが付与されている。エラーを含む⽂を除
いた 9014 ⽂を 4:1 の割合で訓練データと検証データに分割した。テストデータにおける未知語を
減らすため、国語研⻑単位品詞⼀覧 (⼩椋秀樹ほか, 2011) に基づき、固有名詞、記号、補助記号を
それぞれ 6、2、7 種類のカテゴリに抽象化した。RNNG の教師データは、単語列の他に構成素境
界と、機能を⽰す拡張タグを除いた⽂法範疇を含むが、LSTM の教師データは単語列のみである。
検証データにおける損失が 3エポック連続で減少しなくなった時点で訓練を終了した。 
 
2.3. 視線計測コーパス 
 BCCWJ-EyeTrack (浅原, ⼩野, 宮本 2019) を⽤いた。『現代⽇本語書き⾔葉均衡コーパス』
(Maekawa et al. 2014)のコアデータの新聞データの⼀部に対して 24⼈の⽇本語⺟語話者の視線⾛
査法と⾃⼰ペース読⽂法を⽤いた読み時間付与がなされている。 
 Demberg and Keller (2008) を踏襲し、データポイントのうち、視線が停留していないもの、⾏
頭または⾏末に提⽰されたもの、句読点を含むもの、⼆つ以上の⼤⽂字英字を含むもの、⽂字以外
を含むものについては、読み時間が⽂処理負荷を純粋に反映しているとはいえないため、分析から
除外した。当該処理によりデータポイントの⼤部分が除外された（約 69%が除外され、6140 のデ
ータポイントが分析対象となった）。 
 
2.4. サプライザル 
 サプライザルは、以下の式で与えられる⽂脈 (context) における当該単語や⽂節 (𝑥) の負の対
数確率であり、当該単語・⽂節の情報量を表す。サプライザルが⼤きいほど、⽂脈から当該単語・
⽂節を予測することが難しく、当該単語・⽂節の処理負荷が⼤きくなると考えられている。 
 

𝑠𝑢𝑟𝑝𝑟𝑖𝑠𝑎𝑙 𝑥 = 	−log 𝑝 𝑥 context  
	

 本研究では、⾔語モデルの算出したサプライザルを⽤いて、ヒト⽂処理の負荷を反映していると
考えられる視線計測データを回帰することで、⾔語モデル間の⼼理⾔語学的精度を⽐較する。 
 
2.4.1 単語サプライザル 
 LSTM の単語サプライザルは、⾔語モデルが算出した当該単語の⽂脈条件付き確率𝑝 𝑥 context
から直接求められる。 
 RNNG の単語サプライザルは、Hale et al. (2018) を踏襲し、ビームサーチ (Stern et al., 2017) 
を⽤いて求める。単語列から予想される階層構造のうち確率の⾼いもの複数保持しつつ、それらの
確率を階層構造について周辺化することで、𝑝 𝑥 context を求める。本研究では、Hale et al. (2018) 
を踏襲し、⽣成の各アクションの上位いくつまでを保持するか、を表すアクションビーム幅として
𝑘 = 	 100, 200, 400, 600,800, 1000 を採⽤した。 
⽂節サプライザル 
 ⾔語モデルは訓練データの単語分割単位である国語研⻑単位に対して、単語単位で確率を付与す
るが、⽇本語では読み時間は⽂節単位に対して付与される。このように、⽇本語では⽣起確率と読
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み時間の集計単位に齟齬が⽣じているが、本研究では、単語サプライザルの和を、⽂節サプライザ
ルとして⽤いる。 
 
2.5. 評価指標 
 Frank and Bod (2011) に則り、⾔語学的精度（⾔語モデルの⾔語モデリング精度）と、⼼理⾔語
学的精度（⾔語モデルの読み時間に対する説明⼒）を評価する。 
2.5.1 ⾔語学的精度 
 モデルのテストデータ全体に対するサプライザルの平均値の負で定義される。値が⼤きいほど、
テストデータを⾼い精度で予測できる、より良い⾔語モデルであるといえる。 
2.5.2 ⼼理⾔語学的精度 
 読み時間に関係するとされている⽂節⻑などの説明変数で読み時間を回帰した線形混合モデル
に、それぞれの⾔語モデルのサプライザルを説明変数として加えた際の、deviance の減少分で定義
される。線形混合モデルには、R (Baayen et al., 2008) の、lmerパッケージを⽤いた。ベースライ
ンの回帰モデルは、Frank and Bod (2011) を踏襲し、sentpos（⽂中の⽂節位置）、nrchar（⽂
節中の⽂字数）、prevfix（直前の⽂節に視線停留があったか否か）、nextfix（直後の⽂節に視線
停留があったか否か）、freq（⽂節頻度）を説明変数に持つ。浅原 (2019) に倣い、⽂節頻度とし
ては、『国語研⽇本語ウェブコーパス』(NWJC) (Asahara et al., 2014) によって算出された⽂節中
の単語頻度の相乗平均を⽤いた。Frank and Bod (2011) では、ベースラインの回帰モデルの説明変
数に、この他に単語のバイグラム頻度を持つが、⽇本語では⽂節単位のバイグラム頻度の算出が難
しいため、本実験では除いている。回帰の際にはこれらすべての説明変数、説明変数の交互作⽤の
うち有意なもの、被験者・⽂節のランダム切⽚、を⽤いて読み時間のうちの Total Reading Time を
モデリングした。Frank and Bod (2011) では、被験者のランダムスロープのうち最も効果が有意な
ものを加えているが、本研究ではこれ (nrchar の被験者のランダムスロープ) を加えたベースラ
インモデルに LSTM のサプライザルを加えた際に、回帰モデルが収束しなかったため、除いた。 
 ⼆つの⾔語モデル A、Bの⼼理⾔語学的精度間（ここでは Aの⼼理⾔語学的精度>Bの⼼理⾔語
学的精度、とする）に有意差があるかどうかは、両⽅の⾔語モデル A、Bのサプライザルを含む回
帰モデルが、⼀つの⾔語モデル Bのサプライザルのみを含む回帰モデルよりも、𝜆=テスト(𝑝 ≤ 0.05) 
下で有意に精度が⾼いか、で評価した。有意に精度が⾼い場合、⾔語モデル Aが、⾔語モデル Bよ
りも有意に⼼理⾔語学的精度が⾼いといえる。 
 
3. 結果 
  Total Reading Time に対する結果を図 3 に⽰した。𝑥軸に⾔語学的精度、𝑦軸に⼼理⾔語学的精
度をプロットした。l が LSTM、r[n]がトップダウン RNNG、c[n]がレフトコーナーRNNG を表し、
n は(アクションビームの幅/100) を表す。すべてのサプライザルについて、説明変数として加えた
際にベースラインの回帰モデルよりも有意に精度が向上した (𝜆= 	> 32.3, 𝑝 < 0.0001)。すべての
RNNG が、LSTM よりも有意に⼼理⾔語学的精度が⾼かった (𝜆= 	> 11.405, 𝑝 < 0.001)。また、す
べてのレフトコーナーRNNG が、すべてのトップダウン RNNG よりも有意に⼼理⾔語学的精度が
⾼かった(𝜆= 	> 33.516, 𝑝 < 0.0001)。トップダウン RNNG内では、いくつかの組み合わせでのみ⼼
理⾔語学的精度に有意差がみられた。r2 はすべてのその他のトップダウン RNNG よりも⼼理⾔語
学的精度が低く(𝜆= 	> 6.6157, 𝑝 ≤ 0.01011)、また、r1 は r10 よりも有意に⼼理⾔語学的精度が低か
った(𝜆= = 3.8606, 𝑝 = 0.04943)。また、レフトコーナーRNNG内で⼼理⾔語学的精度に有意差がみ
られたのは、c6>c8 だけであった(𝜆= = 4.0396, 𝑝 = 0.04444)。 
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4. 考察 
 階層構造を考慮する⾔語モデルである RNNG が、階層構造を考慮しない⾔語モデルである
LSTM よりも、⼼理⾔語学的精度が⾼いという結果が得られた。これは、⾃然⾔語の階層構造を考
慮する⾔語モデルが、⾃然⾔語の階層構造を考慮しない⾔語モデルよりも、ヒト⽂処理のモデルと
して妥当であるということを⽰唆する。LSTM のような、階層構造を考慮せず語順のみを扱う⾔語
モデルは、出現した単語列にのみ基づいて、単に次の単語の確率を決定するため、チョムスキー階
層 (Chomsky, 1956) における有限状態⽂法に相当する⽣成⼒を持つ。⼀⽅で、RNNG のような、
階層構造を考慮するモデルは、単語を句にまとめ、さらにその句同⼠を上位の句にまとめるという
操作が可能であり、チョムスキー階層における⽂脈⾃由⽂法に相当する⽣成⼒を持つ。⾃然⾔語に
は有限状態⽂法では記述できない、再帰や⻑距離依存といった⽂が存在する (Chomsky, 1957) 。
よって有限状態⽂法までしか扱えない LSTM ではヒト⽂処理の近似に限界があり、よりヒト⽂処
理に近いモデルには、⽂脈⾃由⽂法を扱える、RNNG のように階層構造を考慮するモデルが妥当
なのだと考えられる。 
 また、⽇本語におけるヒト⽂処理の際のパージングストラテジーとしては、レフトコーナーが、
トップダウンよりも妥当であることを⽰唆する結果が得られた。レフトコーナーRNNG 内では、
ビーム幅による⾔語学的精度・⼼理⾔語学的精度の差は⾒られなかったが、トップダウン RNNG
内では、ビーム幅が⼤きいほど⾔語学的精度が⾼くなる傾向が⾒られた。⼼理⾔語学的精度につい
ては、アクションビーム幅が⼀定以上 (>400) になると有意な差は存在しないが、ビーム幅が⼩さ
い時 (<200) には、ビーム幅が⼤きいものよりも低くなる傾向が⾒られた。ヒト⽂処理では、可能
な階層構造のうち確率の⾼い複数のものについて並列処理が⾏われているという仮説がある (cf. 

 
図 3: Total Reading Time に対する結果。𝑥軸に⾔語学的精度、𝑦軸に⼼理⾔語学的精度をプロットし

た。⾔語学的精度はサプライザルの平均値の負、⼼理⾔語学的精度は⾔語モデルのサプライザルによる

回帰モデルの deviance の減少分を表す。l (⻘) が LSTM、r[n] (⾚) がトップダウン RNNG、c[n] (緑) 

がレフトコーナ RNNG を表し、n は(アクションビームの幅/100)を表す。 
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Jurafsly, 1996) 。少なくとも、トップダウン RNNG の結果からは、保持する構造の幅が少なく、
直列処理に近くなると、ヒト⽂処理のモデルとしての妥当性が低くなることが⽰唆される。 
 最後に、本研究の課題点を挙げる。まず、LSTM、トップダウン RNNG、レフトコーナーRNNG、
の間の⼼理⾔語学的精度の差が⽣じている原因について、詳細な分析が⾏われていない点である。
これらの差が⽣じるデータポイントについて特定し、ヒト⽂処理について得られている知⾒が、⾔
語モデルでも観察されるかを調べる必要がある。 
 次に、訓練データの数が少なく、単語単位のサプライザルが国語研⻑単位に対して付与されるた
め、テストデータ内に未知語を含むデータポイントが残されている点である。⽂の前処理によって
データポイントの多くが失われていることもあり、さらに未知語を含む⽂節をデータポイントから
除外してしまうと、回帰モデルが収束しなくなってしまう。そのため、未知語を含むデータポイン
トを本研究では除外しなかった。今後は、単語分割単位が国語研短単位の訓練データや、より⼤規
模なデータである NINJAL Parsed Corpus of Modern Japanese (NPCMJ, http://npcmj.ninjal.ac.jp) 
での⾔語モデルの訓練などによって、テストデータ内の未知語を減少させ、より正確な分析をする
必要があるといえる。 
 
5. 結論 
 本研究では、⽇本語を⽤いて LSTM と RNNG の⼼理⾔語学的精度の⽐較を⾏った。さらには、
異なるパージングストラテジーを持つ RNNG の⼼理⾔語学的精度を⽐較することで、ヒト⽂処理
の妥当なパージングモデルについて検証した。その結果、RNNG のように階層構造を明⽰的に考
慮する、レフトコーナーなパージングモデルの、ヒト⽂処理のモデルとして優位性が⽰唆された。 
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