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概要
本研究では、日本語を対象として、新たな fMRI
データセットを構築するとともに、(i) 階層構造
を明示的に扱う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 Grammar,
RNNG)の確率的な予測が、扱わない言語モデルで
ある Long Short-Term Memory (LSTM)の確率的な予
測よりもよく脳活動データを説明できる脳部位は何
処なのか、さらに、(ii)左隅型 RNNGが、トップダ
ウン型 RNNGよりも高い説明力を持つ部位は何処
なのか、を調査する。結果として、言語処理に関連
する複数の部位において、RNNGが LSTMよりも脳
活動データをより良く説明できるが、その効果は左
隅型 RNNGに限定的であることが示され、人間の脳
内における左隅型解析による階層構造の構築の実在
性が示唆された。

1 はじめに
人間の脳内で起こる逐次的な文理解は、理論言

語学が仮定するような、自然言語の階層構造 [1, 2]
の構築を伴うのであろうか。神経言語学では、非
常に制約された言語表現の刺激（e.g., 文 vs. 単語
のリスト）を用い、階層構造の処理に関わる脳部
位を特定することで、この問いが検証されてきた
[3, 4, 5, 6, 7]。一方近年では、自然言語処理のモデル
の発達により、自然言語の階層構造を明示的に扱
う・扱わない言語モデルそれぞれの確率的な予測
と、人間の脳活動データを比較することで、「自然
な」刺激文を用いてこの問いを検証することも可能
になってきている [8, 9]。この計算神経言語学のア
プローチによる先行研究では、特定の脳部位におい

て、階層構造を明示的に扱う言語モデルの確率的な
予測が、扱わない言語モデルの確率的な予測より
も、脳活動データをよく説明できることから、人間
の逐次的な文理解は階層構造の構築を伴うことが示
唆されてきた [10]。
しかしながら、先行研究では、階層構造を明示
的に扱うモデル・扱わないモデルの二分法による
比較が行われており、階層構造を明示的に扱うモ
デルの解析戦略には焦点が当てられていない。特
に、Brennanら [10]は、主要部先導型右枝分かれの
言語である英語を対象とし、トップダウン型解析戦
略の再帰的ニューラルネットワーク文法 (Recurrent
Neural Network Grammar, RNNG; [11]) を用いて階層
構造の処理に関わる脳部位の特定を行なっている
が、計算心理言語学の先行研究 [12, 13, 14] では、
トップダウン型解析戦略は主要部終端型左枝分かれ
の言語の解析には適さず、左隅型解析戦略がより認
知的に妥当であるとされている。
よって、本研究では、主要部終端型左枝分かれの

言語である日本語を対象として、新たな fMRIデー
タセットを構築するとともに、(i)階層構造を明示
的に扱うモデルである RNNG の確率的な予測が、
扱わない言語モデルである Long Short-Term Memory
(LSTM; [15])の確率的な予測よりもよく脳活動デー
タを説明できる脳部位は何処なのか、さらに、(ii)左
隅型 RNNGが、トップダウン型 RNNGよりも高い
説明力を持つ部位は何処なのか、を調査する。結果
として、言語処理に関連する複数の部位において、
RNNGが LSTMよりも脳活動データをより良く説明
できるが、その効果は、トップタウン型 RNNGには
なく、左隅型 RNNGに限定的であることが示され、
人間の脳内における左隅型解析による階層構造の構
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築の実在性が示唆された。

2 橋渡し仮説：サプライザル理論
サプライザル理論 [16, 17]によれば、人間は文処

理の際、逐次文脈から次にくる語や文節を予測して
おり、予測しやすい語や文節は認知的負荷が低く、
予測しにくい語や文節の認知的負荷が高くなるとさ
れる。さらに、その語や文節の予測しやすさは、(1)
のように定式化できるとされる。

− log 𝑝(語や文節 |文脈 ) (1)

近年、様々なアーキテクチャの言語モデルが算出し
たサプライザルと、人間から得られる視線、脳波や
fMRIを比較することで、各アーキテクチャの人間
の逐次的な文理解のモデルとしての認知的妥当性が
検証されている [18, 10, 14]。fMRI データを扱う本
研究では、認知的に妥当な言語モデルにより得られ
た文節単位のサプライザルは、人間の認知的負荷を
表す血中酸素レベル依存性 (BOLD)信号の増加と近
い傾向を示すことが予想される。

3 実験
3.1 言語モデル

n-gram n-gramは、自然言語の階層構造を明示的
に扱わない言語モデルである。n-gramは、固定窓幅
内のみの単語を文脈として扱う（cf. マルコフモデ
ル）ため、階層構造を明示的に扱う言語モデルに対
する、単語列に基づく予測の弱いベースラインであ
ると言える。本研究では、KenLM実装の 5-gramを
用いた。1）

LSTM Long Short-Term Memory (LSTM; [15]) は、
自然言語の階層構造を明示的に扱わない言語モデ
ルである。LSTMは、先行文脈全体を 1つの単語ベ
クトルとして扱うため、階層構造を明示的に扱う言
語モデルに対する、単語列に基づく予測の強いベー
スラインであると言える。本研究では、単語埋め込
み・隠れ層の次元数 256の 2層 LSTMを用いた。
トップダウン型・左隅型 RNNG 再帰的ニュー

ラルネットワーク文法 (Recurrent Neural Network
Grammar, RNNG; [11])は、自然言語の階層構造を明
示的に扱う言語モデルである。生成の各時刻では、
RNNGは逐次スタック LSTMを用いて先行する単語
列とその階層構造を 1つのベクトルに集約し、その

1） https://github.com/kpu/kenlm

ベクトルに基づき次の時刻のアクションが次の 3つ
から選択される：

• GEN：終端記号（単語）の生成。
• NT：非終端記号（句）を開く。
• REDUCE：非終端記号（句）を閉じる。

REDUCE の際には、双方向 LSTM に基づく構成関数
により、閉じられた句はそれを表す一つのベクトル
へと集約される。本研究では、トップダウン型解
析戦略、および左隅型解析戦略、という、2つの異
なる解析戦略の RNNG（それぞれ、トップダウン型
RNNG、および、左隅型 RNNG）を対象として検証
を行う。Noji and Oseki [19]により実装2）された、単
語埋め込み・隠れ層の次元数 256 の 2 層スタック
LSTMを持つトップダウン型・左隅型 RNNGを用い
た。また、それぞれの RNNGの推論には、単語同期
型ビームサーチ [20]を用いた。
各言語モデルは、吉田ら [14]によりNINJAL Parsed

Corpus of Modern Japanese（NPCMJ）3）で学習された
ものを用いた。

3.2 fMRI実験手続
実験参加者 本研究の fMRI実験には 42名の日本
語母語話者（全員右利きの健常成人、女性 23名、平
均年齢 21.1歳、SD = 1.7)が参加した。参加者は全員
正常な視力（矯正を含む）を有していた。
刺激文と課題 本研究で使用する刺激文は、「現
代日本語書き言葉均衡コーパス (Balanced Corpus of
Contemporary Written Japanese: BCCWJ、[21])にある
様々なジャンルの中から新聞記事の一部を使用して
いる。 BCCWJ-EyeTrack [22]と BCCWJ-EEG [23]と
同様に、新聞記事 20 件の記事を使用し、5 件の記
事ごとに 4つのブロックに分けられる。各記事の提
示には PychoPy を使い [24, 25]、 Rapid Serial Visual
Presentation (RSVP)によって文節が 500msごとに表
示される (各文節の間には 500ms 何も表示されな
い)。また記事を読み終える度に質問が提示される。
本実験では、fMRIによって実験参加者が文節ごと
に区切られた刺激文を MRI装置の中で読んでいる
際の脳活動データ収集を行った。
前処理 fMRI データの前処理は SPM12 を使用
し、頭の動きの補正 (realignment)、スライスタイミ
ング補正 (slice timing correction)、脳解剖画像の脳機
能画像への登録 (coregistration)と脳解剖画像の分解

2） https://github.com/aistairc/rnng-pytorch

3） http://npcmj.ninjal.ac.jp
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(segmentation)、脳機能画像の標準化 (normalization)、
脳機能画像の空間的平滑化 (smoothing) の処理を
行った。

3.3 fMRIデータ解析
fMRI解析するにあたり、42名の fMRIデータのう

ち 34名分の fMRIデータを使用した。また、最初の
データポイント 10スライス分 (20秒、TR = 2.0)は、
刺激提示されていないため、解析からは除いた。
説明変数 本研究では、サプライザルを用いて人

間の文処理における予測処理をモデル化することを
目的としているが、人間の言語処理に際しては、そ
の他の関連する脳活動も生じるため、これらをモデ
ル化する説明変数をベースラインとして使用する。
先行研究を踏襲し [10]、このベースラインには、文
節のオフセットに 1、それ以外は 0 を与える word
rate、文節の長さ (word length)、文節内単語頻度の対
数平均 (word frequency)、記事内の文の位置 (sentid)、
文中の文節の位置 (sentpos)、fMRI データ取得の際
の各参加者の頭の動きのパラメータ 6 つ (dx、dy、
dz、rx、ry、rz)を用いる。
本研究で関心のある各言語モデルのサプライザル

の値とベースラインで使用する説明変数は Pythonの
パッケージである nilearn4）を使用し、Hymodynamic
Response Function (HRF)によって推定 BOLD信号に
変換した。また、各言語モデルのサプライザルは、
word rate に対して直交処理 (orthogonalization) を行
なった。fMRIデータポイントは 2秒ごとに記録さ
れるため (TR=2.0)、各説明変数の推定 BOLD信号に
は 0.5Hzで再サンプリング処理を行った。
関心領域解析 関心領域解析に伴い、先行研

究に基づいて左脳の 8 つの関心領域を選んだ
[4, 10, 26, 27, 28, 5]。具体的には、以下の関心領域を
使用した； 下前頭回の弁蓋部 (Inferior frontal gyrus
opercular part、IFG Oper)、三角部 (Inferior frontal gyrus
triangular part、 IFG Tri)、眼窩部 (Inferior frontal gyrus
orbital part、IFG Orb)、下頭小葉 (Inferior parietal lobule、
IPL)、角回 (Angular gyrus、AG)、上側頭回 (Superior
temporal gyrus、STG)、上側頭極 (Temporal pole: superior
temporal gyrus、sATL)、中側頭極 (Temporal pole: middle
temporal gyrus、mATL)。fMRI データの各関心領域
ごとのBOLD信号の抽出には、Automated Anatomical
Labeling (AAL)アトラス [29]を使用した。

4） https://nilearn.github.io/stable/index.html

これらの各領域のモデル化には、R の lmer パッ
ケージの線形混合モデルを用いた。具体的には、
ベースラインの回帰モデルに各言語モデルのサプラ
イザルを説明変数として 1つずつ付け加え、モデル
を付け加える前の回帰モデルとの間で Rの anova関
数により分散分析を行う。分析の結果、統計的な有
意差が出れば、より fMRIに対して言語モデルの精
度の高いことを示す。ベースライン回帰モデルには
参加者 (subject number)をランダム切片として加え
た、以下の線形混合モデルを用いる。

𝑅𝑂𝐼 ∼ 𝑤𝑜𝑟𝑑 𝑟𝑎𝑡𝑒 + 𝑤𝑜𝑟𝑑 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ + 𝑤𝑜𝑟𝑑 𝑓 𝑟𝑒𝑞

+𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑑 + 𝑠𝑒𝑛𝑡 𝑝𝑜𝑠 + 𝑑𝑥 + 𝑑𝑦 + 𝑑𝑧 + 𝑟𝑥 + 𝑟𝑦 + 𝑟𝑧

+(1|𝑠𝑢𝑏 𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟)

(2)

全脳解析 探索的な全脳解析では、nilearnの一般
線形モデルを用い、解析を行った。個人レベル解析
では、頭の動きのパラメータ以外の説明変数を元に
デザインマトリックスが作成され、各実験参加者の
fMRIデータごとに係数がマップされたNIfTIファイ
ルが集団解析のために作成された。集団解析では、
Yeo ら [30] のマスクを使用し、ガウスフィルター
処理 (8mmの半値全幅)が行われた。閾値マップは
z-scoredされたものを使用した。false discovery rate 𝛼

= 0.05が設定され、50 voxelsのクラスターサイズの
閾値とした。閾値のピークの座標と AALでの領域
名を特定するため、AtlasReader [31]を使用した。

4 結果と考察
4.1 関心領域解析
関心領域解析の結果は、表 1、2に示した。表 1の
結果では、階層構造を明示的に扱う RNNG が、扱
わないモデルである LSTM よりもよく脳活動デー
タを説明できる脳部位を同定することを目的とし
た。まず左隅型 RNNGの説明力を調べるため (表 1
上部)、ベースライン回帰モデルに n-gram、LSTM
を加えたモデルと、更に左隅型 RNNG(RNNG LC)
を加えたモデルの分散分析を行うと、IFG Oper、
IFG Tri、IPL、AG、STGの 5つの領域で統計的な有
意差が認められた。同様の分散分析をトップダウン
型 RNNG(RNNG TD) で行った結果、どの領域でも
統計的な有意差は認められなかった (表 1下部)。表
2では、トップダウン型 RNNGよりも左隅型 RNNG
がどの脳領域で説明力があるかを調べるため、ベー
スライン回帰モデルに n-gram、LSTM、RNNG TDを
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LSTM < RNNG LC
ROIs LogLik 𝜒2 p

IFG Oper -9085.2 13.33 <0.0001
IFG Tri -11050 18.427 <0.0001
IFG Orb -17915 5.3059 0.02125

IPL -12691 25.851 <0.0001
AG -13406 13.17 0.00028
STG -13835 8.8692 0.0029
sATL -19063 1.7879 0.1812
mATL -23917 0.2148 0.643

LSTM < RNNG TD
ROIs LogLik 𝜒2 p

IFG Oper -9090.8 2.2179 0.1364
IFG Tri -11060 0.3085 0.5786
IFG Orb -17918 8 e-04 0.9772

IPL -12702 4.0516 0.04413
AG -13410 3.7982 0.05131
STG -13837 4.0574 0.04398
sATL -19062 2.7917 0.09475
mATL -23917 0.583 0.4452

表 1 Model Comparisonの結果。Bonferroni法により有意
水準 𝛼= 0.003125で検定した.

加えたモデルとそのモデルに RNNG LCを加えたモ
デルとの分散分析を行った。結果として、mATL以
外の部位で統計的有意差が見られた。表 1と表 2の
結果を踏まえると、左隅型 RNNGは、LSTMに比べ
て、関心領域の 5 つでより脳活動データを説明で
き、トップダウン型 RNNGと比べても mATL以外
の部分で説明力を示している。一方トップダウン型
RNNGは、LSTMに対してどの脳領域でもより高い
説明力を示す結果にはならなかった。

RNNG TD < RNNG LC
ROI　　 LogLik 𝜒2 p
IFG Oper -9072.5 36.622 < 0.001
IFG Tri -11041 37.239 < 0.001
IFG Orb -17913 9.2683 0.002

IPL -12667 70.28 < 0.001
AG -13390 41.065 < 0.001
STG -13822 31.524 < 0.001
sATL -19057 10.01 0.002
mATL -23916 1.5699 0.21

表 2 Model Comparisonの結果。Bonferroni法により有意
差 𝛼 = 0.00625で検定を行った。

4.2 全脳解析
全脳解析では、図 1、2、3に示される結果となっ

た (詳細な結果は表 3を参照)。LSTM(補正なし)で
は、左脳後側頭葉の脳活動が見られ、トップダウン
型 RNNG（補正なし）では、左脳紡錘状回での脳活
動が見られ、本研究の関心領域解析で扱った脳部位

では、活動が見られなかった。左隅型 RNNGでは、
左脳下頭小葉での脳活動が見られた。この脳領域
は、領域関心解析の結果でも統計的有意差の出てお
り、先行研究ではトップダウン型 RNNGのサプライ
ザルに対して、この部位での脳活動が報告されてい
る [10]。つまり英語では、トップダウン型の RNNG
で効果の見られる領域が、本研究では左隅型 RNNG
で見られている結果となった。このことは、少なく
とも日本語では、左隅型 RNNGのほうが、トップダ
ウン型 RNNGより脳活動データに対して説明力を
持つことを支持している。

図 1 LSTM (補正なし)

　

図 2 RNNG TD (補正なし)

　

図 3 RNNG LC

5 おわりに
本研究では、日本語を対象として、新たな fMRI
データセットを構築し、(i)階層構造を明示的に扱
うモデルである RNNG の確率的な予測が、扱わな
い言語モデルである LSTM の確率的な予測よりも
よく脳活動データを説明できる脳部位は何処なの
か、さらに、(ii)左隅型 RNNGが、トップダウン型
RNNGよりも高い説明力を持つ部位は何処なのか、
を調査した。結果として、言語処理に関連する複数
の部位において、RNNGが LSTMよりも脳活動デー
タをより良く説明できるが、その効果はトップダウ
ン型 RNNGにはなく、左隅型 RNNGに限定的であ
ることが示され、人間の脳内における左隅型解析に
よる階層構造の構築の実在性が示唆された。
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A 全脳解析結果一覧
Predictors MNI coordinates peak stat (z) Cluster size Region (AAL)

peak x peak y peak z (mm3)
LSTM -64 -56 18 3.36739 7208 no label

(補正なし) -58 22 12 2.34558 528 Frontal Inf Tri L
-48 0 -24 2.34893 344 Temporal Mid L
-44 -14 -42 2.32629 232 no label
-38 2 -40 2.06962 112 Temporal Inf L

RNNG TD -38 -52 -24 3.40783 22088 Fusiform L
(補正なし) 36 -88 -12 3.79260 10464 Occipital Inf R

26 -86 14 2.14193 232 Occipital Mid R
30 54 26 2.17129 200 Frontal Mid R

RNNG LC 44 -68 46 4.14689 7160 Angular R
-34 -72 40 4.23091 6096 Parietal Inf L
62 -32 -18 3.89596 2160 Temporal Inf R
30 20 54 3.46785 1064 Frontal Mid R

-12 -58 14 3.76714 744 Precuneus L
16 -54 14 3.85552 688 Precuneus R
20 -82 -14 3.64839 440 Lingual R

表 3 LSTM、RNNG TD、RNNG LCの全脳解析の結果。false discovery rate: 𝛼 = 0.05、50 voxelのクラスターサイズの閾値
を設定した。
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