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概要
先行研究 [1]において，言語刺激下の脳内状態推
定精度の向上を目的として，BERTで表現された言
語特徴量と fMRIで観測された脳活動データとの対
応関係をマルチモーダル深層学習の枠組みにより捉
えた BrainBERT が提案されている．BrainBERT は,
言語刺激と脳活動データの対応関係を捉えた被験者
に依存しない汎用言語モデルであることが確認され
ている．しかし, BrainBERTを用いて脳活動を推定
することにおいて，推定精度向上の課題がいくつか
残っている. 本研究では，それらの課題を克服する
ためモデルの改良を行い,得られた結果を客観的に
検証するための実験を行った．実験結果から,新た
に構築したモデルである BrainBERT 2.0の推定精度
が従来のモデルより向上したことを確認した．

1 はじめに
近年，深層学習を作業モデルとして用いること
でヒト脳内の情報処理機構の解明を目指す研究が
盛んになってきており，脳神経科学の分野におい
て多くの新しい知見が得られている. また，言語モ
デルを用いた研究では，脳内の意味情報表現と実
際の意味知覚の間に有意な相関があること [2] や
Transformer [3]ベースの汎用言語モデルを用いて言
語の特徴量を表現することで推定精度の向上が見ら
れることが確認されている [4]. このように，言語刺
激に対する脳内状態を予測することにより，様々な
脳内情報処理機構が解明されてきている.そのよう
な背景を受けて，言語刺激と脳活動状態との対応関
係を捉える汎用言語モデル BrainBERT [1]が提案さ
れている.
本研究では, 言語刺激下のヒト脳内状態を予測
する際に，より精度良く予測が可能になるように
BrainBERTを改良し，その性能を検証することを目
的とする．

2 BrainBERT

図 1 BrainBERT：脳活動データとテキストの対応関係を
捉えた汎用言語モデル

BrainBERT [1] は，マルチモーダル深層学習モデ
ルである UNITER [5] や SpeechBERT [6] を参考に，
脳活動データとテキストの対応関係を捉えた汎用
言語モデルとして構築された. 図 1 に示すように,
BrainBERT のアーキテクチュアは，24 層の双方向
Transformer [3]を持つエンコーダブロックから構成
される.脳活動データとして Alice Dataset [7]を用い，
またプレーンテキストとして, BookコーパスとWiki
コーパスを用いて事前学習を行った.事前学習課題
は，モデル学習のためにマスク言語タスク（以下，
MLMタスクと略す）と脳活動データに対する対応
文章の一致を捉える 2値のマッチング自然言語処理
タスク（以下， BTMタスクと略す）を用いた.
また, モデルの訓練と有効性の検証のために, [1]
では 4つの実験を段階的に実施している．

1. L1損失による脳特徴量抽出効果検証実験：
Autoencoderを使い,脳の特徴量を抽出.

2. BrainBERT訓練での NLPタスク実験：
BrainBERTの事前学習として fine-tuningの実施.

3. MLMタスク下でのアテンションの変化観察：
アテンションを可視化し,言語モデルにおける
脳特徴量の役割調査.

4. リッジ回帰を用いた脳活動信号予測における汎
用言語モデルの比較実験：
テキストによる脳内状態推定実験を行った.
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実験結果から，事前学習済み BrainBERTモデルの
精度は大規模汎用言語モデルには及ばずとも，脳活
動状態の予測には他の言語モデルよりも優位性があ
ることがわかった.とくに，BrainBERTのベースと
なった bert-large-uncasedにおける予測精度よりも対
象としたすべての関心領域（ROI）に対して精度が
向上されていることから，脳活動データとテキスト
データの対応関係が取れた汎用言語モデルが構築さ
れたこと (以下, BrainBERT1.0と略する)を確認した.

3 BrainBERT 2.0へ向けて
マルチモーダル深層学習モデルの学習手続きを詳

細に分析し, BrainBERTの 3つの改善策を提案する.

3.1 改善策 1：潜在表現の意味性
BrainBERT を学習する際, 入力には ‘two people

sitting on a bench watching a sailboat’などの文と,それ
に対応する磁気共鳴機能画像法（fMRI）による脳
活動データを使用した. モデルの学習条件の整合性
を考慮し，ボクセルの次元がおよそ 50,000～75,000
くらいの大脳皮質データを直接入力の次元とはせ
ず,脳活動データを 1024または 768次元の特徴量に
AutoEncoderを用いて変更した. AutoEncoderモデル
の損失関数は SpeechBERT [6]を参考にし，式 1を
採用した．

𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛+𝑀𝐴𝐸 =
1
𝑁

𝑁∑
𝑛=1

| |𝑥𝑛−𝑥′𝑛 | |2 +
1
𝑁

𝑁∑
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| |𝑧𝑛− 𝑦𝑡𝑛 | | (1)

式 1 中，L2 損失は入力と出力間の再構築損失, L1
損失は潜在表現ベクトルとテキストベクトル間
の類似度損失である. テキストのベクトル化に
は，huggingface で提供されている事前学習済み
bert-large-uncased モデル1）を用いている. この学習
において，L1+L2 から得られる損失の合計が小
さいほど良いということであるが，学習済みの
bert-large-uncasedモデルから得られるテキストベク
トルをファィンチューニングなど無しにそのまま該
当テキストのベクトルであると仮定している点に問
題がある. さらには，bert-large-uncasedモデルから得
られる CLSトークンは，エンコーダを通していな
いため実際にはランダムな埋め込みベクトルにな
り,文脈の関係性など,文の特徴をうまく表現するこ
とができないと考えられる. また，SimCSEモデル
[8]は，単純な対比学習によって文の埋め込みを行

1） https://huggingface.co/bert-base-uncased

い，より質の高い文ベクトルを生成することができ
る．また，SentenceBERT[9]は，転移学習を用いて
BERTモデルが CLSトークンを文の埋め込み表現と
して使うことの問題を改善している．このことか
ら, SentenceBERTと SimCSEの拡張モデルから 6つ
の派生バージョン（モデル名は表 1の行に記載）を
選択し,新たな比較実験を行った. 単一変数規則を用
いて, BrainBERTモデルを AutoEncoderで，上記実験
の 1段階目から再訓練した. 学習結果を比較し, 6つ
のモデルの中からテキストのベクトル化において脳
活動データと対応させるための最適モデルを見出
した.

3.2 改善策 2：単変量実験の制御
BrainBERT構築の実験 4段階目において,リッジ
回帰モデルを用いて BrainBERTによるテキストの特
徴量から脳活動状態を予測した際の精度を，他の 20
の汎用言語モデルを用いた際の予測精度と比較し，
単一変数規則における BrainBERTの性能の検証を行
なった. 実験の評価データには，訓練で用いていな
い全く新しい脳データセットである BOLD5000 [10]
を使用した．このデータセットの収集実験では，3
つの大規模画像データセットの画像を用いた画像刺
激を用い，脳活動の酸素飽和濃度（BOLD）信号を
収集しており，視覚に関連する 5つの脳部位のデー
タが公開されている．大規模画像データセットの 1
つであるMSCoCo2014には，画像のキャプションが
付属しており，実験では脳活動データとのペアデー
タとして使用した．しかし,これまで BrainBERTへ
の入力は他のモデルと異なり，脳特徴量も入力され
てしまっていた．脳のデータをモデル計算の入力と
して誤って取り込んでいたため,客観性に欠ける結
果となった. これは,単一変数の原則に沿わないもの
になっており，改善対象となった．このことから，
4段階目の実験を再度実施した．予測モデルとなる
リッジ回帰モデル構築の際には，4-foldsクロスバリ
デーションを使用し, 20のモデルが同じ入力変数に
基づき,同じ正則化項を使用して比較された.
3.3 改善策 3：公知に反する結論の妥当性
検証
また,先行研究 [1]における実験 4段階目において
も,改善策 2の 1点を除き,もう一つの問題として，
脳状態予測の結果から，roberta-large モデルの結果
が roberta-baseモデルの結果よりも推定精度が悪く，
多くの先行研究における殆どの自然言語処理タスク
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において, 通常は roberta-large モデルが roberta-base
モデルを上回った2）という実験結果と矛盾している
ことが挙げられる. この点において，結果の客観性・
独立性を証明するために再度実験結果を精査をする
必要があり，順列検定実験を行う.

図 2 2 VS. 2検定手法流れ

この順列検定実験では， Fosterら [11]の論文で紹
介されている 2 VS. 2検定手法を用いた．
図 2のように, 2 VS. 2検定は，ベクトルの比較を 2

値分類タスクに還元する相関テストである．このテ
ストは，2つのデータペアが相関していることを証
明するツールとして使用することができる．2 VS.
2検定では，正しいペアの距離の和（図 2の青い矢
印）と，正しくないペアの距離の和（図 2の赤い矢
印）の比較を，以下の式で評価することにより行う.

𝑑 (𝑦𝑖 , 𝑦̂𝑖) + 𝑑 (𝑦 𝑗 , 𝑦̂ 𝑗 ) < 𝑑 (𝑦𝑖 , 𝑦̂ 𝑗 ) + 𝑑 (𝑦 𝑗 , 𝑦̂𝑖) (2)

式（2）が成り立つ場合,比較は成功したとみなされ
る．2 VS. 2検定の精度は，2 VS. 2の比較成功の割合
となる.roberta-largeモデルと roberta-baseモデルにつ
いて別々に計算を行い，二つのモデルのうちどちら
が正しいかを検証した.

4 実験
前章では，[1]における 3つの問題点を説明し，そ

れぞれの改善策を提案した．この章では，改善策に
取り組む実験と，実験の具体的なパラメータについ
て説明する.

4.1 潜在表現の意味性検証実験
テキストの意味と脳活動データとのより良い対

応関係を捉えるために，テキスト（文）の意味を
sentenceBERT モデルおよび SimCSE モデルなどの
合計 6つのモデルを用い,実験を通じてそれらのモ

2） 注：本研究で使用「state-of-the-art」状態の言語モデルは，
すべて hugging face(https://huggingface.co/)からダウンロード
したモデルを使用している.

デルを比較し，良い対応関係がとれるモデルを検
証した．検証のための学習過程は以下の通りであ
る. 脳特徴量の抽出に AutoEncoderモデルを採用し，
Pereira データセット [12] を学習データセットとし
て利用する．AutoEncoderの構造は,エンコーダ部が
2つの Linear層と 2つの Batch Normalization層から
なり,エンコーダとデコーダは対称構造となる．ま
た，ドロップアウト率は 0.2とし，モデルの学習率
は 1e-5,勾配法として AdamWを用い，バッチサイズ
は 32，エポック数は 75とした．
モデルの学習を容易にするため,異なる被験者に

対して共通したボクセルサイズの 46,840次元とし
て大脳皮質のデータを抽出し, さらに中間変数の
サイズを調整した. 例えば，bert-large-uncased モデ
ルの出力ベクトルの次元が 1024 の場合， 中間変
数の次元も 1024に設定する．表 1の 1行目と 2行
目から見ると, 今回の新たに条件を変更して再学
習された BrainBERT の事前学習結果では，先行研
究 [1]から訓練した精度 15.7%の BrainBERT1.0から
258%向上し，最大 55.56%の精度を達成した．その
結果から，潜在表現の意味が最も優れているのは，
bert-large-uncasedモデルであることが確認された.

表 1 改善策１に対する訓練結果
Autoencoder BrainBERT

model type
Latent representation

size Loss
2VS2

Test(%)
MLM text

Acc(%)
MLM Mix

Acc(%)
bert-large-uncased（前回） 1024 0.089 52.32 35.4 15.79

BERT
bert-large-uncased(今回) 1024 0.061 53.81 10.08 55.56

SentenceBERT sentence-camembert-large 1024 0.1074 52.42 10.08 20.14
unsup-simcse-roberta-large 1024 0.072 51.53 10.08 20.14
sup-simcse-roberta-large 1024 0.078 51.35 10.08 20.35

sup-simcse-bert-base-uncased 768 0.076 52.59 10.08 20.54
unsup-simcse-bert-large-uncased 1024 0.1 50.73 - -

SimCSE

sup-simcse-bert-large-uncased 1024 0.09 49.83 - -

4.2 単制御変量実験
24の汎用言語モデルをテキストの特徴量表現に
用い，リッジ回帰を使って脳活動状態を予測した．
予測精度には Pearson相関係数を使用した．本実験
で使用する BrainBERTは，先行研究 [1]での実験設
定を一部踏襲しつつ新しく改善された設定の元，再
学習されたモデルであり，以降，それを BrainBERT
2.0 と呼ぶ．比較対象となる他の単語埋め込みで
は GloVe [13]，word2vec [14]の 2つのモデルを採用
し，汎用言語モデルでは，BERT [15], RoBERTa [16],
ALBERT [17], GPT [18]などを採用し，合計 24の事前
学習済み汎用言語モデルを使用した. 符号化モデル
を構築するためのデータセットとして，BOLD5000
の一部とそれに対応する MSCoCo2014 データセッ
トを使用した．脳活動データは 4 人の被験者のも
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表 2 各相関脳領域の Pearson相関係数の計算結果 (略表)
脳関心領域 (ROIs) 検証結果

Models/ROIs
PPA OPA EARLYVIS RSC LOC

Average 2 VS. 2 Test
PC ACC

roberta-base 3.89 17.71 27 15.43 26.43 18.09 32.09
roberta-large 4.16 20.99 30.78 14.88 31.36 20.43 34.25
albert-xlarge-v1 50.03 51.14 42.55 50.17 46.19 48.02 48.81
albert-xlarge-v2 42.54 47.04 53.33 45.7 51.54 48.03 47.2
sentence-camembert-large 3.19 16.71 28.51 17.03 25.48 18.18 32.43
sup-simcse-bert-base-uncased 2.18 13.92 26.9 12.96 24.78 16.15 31.56
unsup-simcse-roberta-large 2.59 14.32 27.47 13.57 28.42 17.27 31.77
sup-simcse-roberta-large 2.64 13.41 26.6 13.46 25 16.22 30.95
BrainBERT1.0 49.44 44.86 51.29 44.51 48.9 47.80 50.29
BrainBERT2.0 50.58 47.12 50.8 51.54 51.71 50.35 51.28

のが使用され，合計 7,677の画像刺激が与えられた
際の脳活動データ (train，test，validationの 3グルー
プに分け，8:1:1 の割合) が用いられた．提供され
ている脳活動データは，PPA（Parahippocampal Place
Area）など視覚に関連する 5 つの脳領域が対象と
なり, 合計 3,566 のボリュームが処理された．比較
のための予測精度として, 多重補正検定に基づく
Pearson相関係数（p<0.05）を計算した. 表 23）より,
BrainBERT 1.0，BrainBERT2.0 ともにテキストから
脳活動を予測するタスクにおいて，他の汎用言語モ
デルと比べて良好な結果を示し，バージョン 2.0は
1.0より 5.58%向上し，全モデルの中で最も良い精度
を示した．

4.3 RoBERTaサイズ妥当性検証実験
RoBERTa のサイズにおける予測精度結果の客観

性については, 直接的に結論を導き出す術がない
ため, 検定による実験を実施した．実験の詳細を
以下に示す． MSCoCo2014 データセットを用いて
RoBERTa への入力テキストとした．“leave 2 out”手
法に基づき，770文章のデータからランダムに２ペ
アを抽出し,合計 296,065訓練データを構成した. 予
測脳データと実際脳データの Pearson相関係数を計
算し精度を求めた．RoBERTa-baseの精度は 32.09%,
RoBERTa-largeの精度は 34.24%となった．この結果
は，表中の各脳機能領域下でも一貫性を示し，先行

3） 注：表 2は結果の一部を掲載した表で，主要なモデルの結
果のみを掲載している．詳細については付録 (Appendix) ??
を参照.

研究 [1]の結果を是正する結果となった．これによ
り，RoBERTa-large が RoBERTa-base モデルよりも，
脳内状態を予測する上で優れていることが確認さ
れた．

5 考察
実験で取り上げた汎用言語モデルの内，albert-

xlarge 群は，albert モデルだけでなく，全体のモデ
ルの中でも優れていた. 本研究において採用した
BERT を albert-xlarge に変更し，新たに学習しなお
した脳特徴量を反映する汎用言語モデルによって，
BrainBERT 2.0 より良い結果を得られるかどうか，
さらに検証する価値があると考える．

6 おわりに
本研究は，先行研究 [1] での取り組みについて

3 つの大きな改善点を示し，実験を通じて改善点
の効果を検証した．2 VS. 2 検定手法を導入し，テ
キストの意味と脳活動データの対応関係を捉える
上で bert-large-uncased が有利であることを確認し
た．また，先行研究の結果において未解明であった
RoBERTa のサイズによる精度の問題も検証実験を
通じて疑問を解消することができた．さらに，改良
されたモデルである BrainBERT2.0は，事前学習結
果の精度を向上させ，脳内状態予測において他のモ
デルを上回る優位性を実現したことを確認した．
今後の課題として，albertを含む様々な汎用言語
モデルを用いて再度実験を行うつもりである．
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付録 (Appendix)

表 3 各相関脳領域の Pearson相関係数の計算結果 (全表)
脳関心領域 (ROIs) 検証結果

Models/ROIs
PPA OPA EARLYVIS RSC LOC

Average 2 VS. 2 Test
PC ACC

GloVe 2.92% 18.31% 27.80% 15.11% 28.10% 18.45% 32.99%
word2vec 12.90% 22.29% 37.55% 36.60% 37.10% 29.29% 40.70%
bert-base-uncased 3.61% 22.29% 31.42% 20.06% 31.34% 21.74% 34.83%
bert-large-uncased 22.22% 39.30% 47.55% 47.17% 46.32% 40.51% 42.48%
bert-base-multilingual-cased 4.70% 28.62% 35.60% 19.82% 30.23% 23.79% 34.67%
bert-large-uncased-whole-word-masking 4.40% 22.75% 31.75% 20.84% 31.08% 22.16% 34.38%
roberta-base 3.89% 17.71% 27.00% 15.43% 26.43% 18.09% 32.09%
roberta-large 4.16% 20.99% 30.78% 14.88% 31.36% 20.43% 34.25%
albert-base-v1 6.36% 29.29% 35.31% 24.27% 34.36% 25.92% 35.33%
albert-large-v1 12.60% 35.75% 39.33% 31.90% 40.37% 31.99% 37.99%
albert-xlarge-v1 50.03% 51.14% 42.55% 50.17% 46.19% 48.02% 48.81%
albert-xxlarge-v1 26.55% 44.55% 46.16% 43.90% 48.37% 41.91% 42.74%
albert-base-v2 9.14% 36.18% 38.85% 27.57% 37.35% 29.82% 36.82%
albert-large-v2 17.60% 38.84% 41.30% 28.14% 39.72% 33.12% 39.79%
albert-xlarge-v2 42.54% 47.04% 53.33% 45.70% 51.54% 48.03% 47.20%
albert-xxlarge-v2 36.39% 49.66% 45.95% 45.61% 45.17% 44.55% 43.86%
gpt2 44.45% 46.21% 52.69% 45.52% 49.23% 47.62% 59.49%
gpt2-medium 45.19% 47.84% 51.05% 43.53% 49.84% 47.49% 58.69%
gpt2-large 42.34% 46.79% 52.71% 44.38% 49.17% 47.08% 58.67%
gpt2-xl 43.25% 46.63% 52.65% 44.45% 49.11% 47.22% 58.28%
sentence-camembert-large 3.19% 16.71% 28.51% 17.03% 25.48% 18.18% 32.43%
sup-simcse-bert-base-uncased 2.18% 13.92% 26.90% 12.96% 24.78% 16.15% 31.56%
unsup-simcse-roberta-large 2.59% 14.32% 27.47% 13.57% 28.42% 17.27% 31.77%
sup-simcse-roberta-large 2.64% 13.41% 26.60% 13.46% 25.00% 16.22% 30.95%
BrainBERT1.0 49.44% 44.86% 51.29% 44.51% 48.90% 47.80% 50.29%
BrainBERT2.0 50.58% 47.12% 50.80% 51.54% 51.71% 50.35% 51.28%

― 1168 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


