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概要
大規模言語モデル（LLMs）の学習時，ある能力を

学習過程で突然獲得する現象が知られている．この
ような LLMsの変化は相転移（Phase Transition）現
象と呼ばれ，その原因として LLMsの内部状態にお
ける相転移が示唆されているが，その実態は未解明
の点が多い．本研究で我々は LLMsの相転移につい
て LLMsの内部表現とヒト脳活動を対比させること
により解釈することを試みる．具体的には，学習過
程における，LLMsと脳の類似度，LLMsの内部状
態，下流タスク精度の変化という 3つの観点を統合
した解析を行い，LLMsの学習ダイナミクスに新た
な解釈を与える．我々は，LLMsが下流タスクの能
力を獲得する過程で，脳との対応や内部状態に 3段
階の相転移が起きることを示す．

1 はじめに
大規模言語モデル（LLMs）は，従来の言語モデ

ルに対して常識問題や推論問題，機械翻訳などの下
流タスクにおける性能が大幅に向上し，ヒトのよ
うに自然言語を扱えるようになってきた．一般的
に，LLMsは学習が進むにつれて損失が減少してい
く [1, 2]が，LLMsの学習ダイナミクスを分析する
研究からは，LLMsはすべての能力を同時には獲得
せず，学習の異なる段階で異なる能力を獲得してい
くことが示されている．ある能力は連続的な変化を
通して獲得される [3, 4]一方，ある能力は非連続的
に突然獲得される．後者は言い換えると，モデルサ
イズや計算量，学習データ量に応じて突然これま
で扱えなかった能力を扱えるようになる現象であ
り，近年注目されている．この現象は下流タスク
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を用いた Benchmark 解析を通じて発見され，Phase
Transition[5] や Emergent Abilities[6] などと呼ばれて
いる．また，近年の Mechanistic Interpretability の研
究を通じて，LLMsの内部状態でもこのような相転
移的現象が報告されている [7, 8, 9]．
しかし，LLMs内部で報告される相転移現象が学
習過程でどのように発現するのかについては，未だ
不明な点が多く残されている．ここで，近年 LLMs
の内部を人間中心に解釈する方法として，LLMsの
内部表現とヒト脳活動とを対比するアプローチが注
目されている [10, 11, 12, 13]．具体的には，LLMsの
潜在表現に単純な線形変換を適用するだけでヒト
脳活動をモデル化できることがわかってきており，
LLMsのヒト脳活動との類似性が示されただけでな
く，ヒト脳活動と対比することにより LLMsの内部
を解釈する方法として注目されている．これらの研
究の代表的なものとして，LLMsと人間の両者の学
習特性から議論した研究 [14, 15, 16, 17]や LLMsの
内部状態の変化から議論した研究 [18] が挙げられ
る．しかし，多くの先行研究では学習済みの LLMs
を用いてヒト脳活動との対応が探られており，学習
過程における相転移現象に注目していなかった．
これらを踏まえ，本研究では，学習過程における，

LLMsと脳の類似度を調べる Encoding解析，LLMs
の内部状態の変化を調べる Probing解析，下流タス
ク精度の変化を調べる従来の Benchmark解析という
3つの観点を統合した解析を行う．これによって，
LLMsの学習ダイナミクスに新たな解釈を与える．
本研究の主な貢献は以下である．
1. LLMsの学習ダイナミクス解析を，従来の解析
に加えてヒト脳とのアライメントを含めた 3つ
の統合的な観点から行う．

2. 学習データが異なる複数の LLMsを用いた解析
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図 1 研究概要図．a. Encoding解析の概要．b. Benchmark解析 (上)と Probing解析 (下)の概要．c. Encoding，Benchmark，
Probingの 3つの解析結果から確認された LLMsの学習過程における相転移現象の概要．

を通して，学習データ依存の学習ダイナミクス
を示す．

3. LLMsの学習ダイナミクスに，以下の 3段階の
相転移現象としての解釈を与える：
(a) 脳整合・指示追従期
(b) 脳特化期
(c) 理解定着期

2 方法
2.1 fMRIデータセット
本研究では，母語が日本語の健常な被験者 6 名

が 9本の映画やドラマ（10エピソード，合計 8.3時
間）を 3テスラの fMRI内で視聴しているときの脳
活動データセット [19, 13]を用いた．映画とドラマ
は様々なジャンルを含み，8本が海外の映画または
ドラマ，1本が日本のアニメーションであった. 全
ての海外作品は日本語吹き替えで再生されており，
被験者は日本語でそれらを理解している.また，本
データセットには，複数の自然言語アノテーション
が付けられており，我々はその内のシーンごとの物
語背景に関するアノテーションを用いた．アノテー
ションは予め用意されている日本語版を DeepLで英
語に翻訳したものと、それをさらに日本語に翻訳し
たものを使用した．
本研究では 2.4節の Encoding解析で，29,993秒分

の本データを用いた.このうち，各エピソードの最
後の分割動画に対応する 7,737秒分をテストデータ
に，残りの 22,262秒分を訓練データに用いた.

2.2 下流タスクデータセット
本研究では，Massive Multitask Language Understand-

ing（MMLU）[20]と CommonsenseQA（CSQA）[21]
を用いた．MMLUは幅広い知識と問題解決能力を
評価するためのデータセットで，CSQAは常識推論
能力を評価するためのデータセットである．
本研究では LLMsの Benchmark解析と Probing解
析のために，英語版と日本語版の 5-shotのプロンプ
トを用いた．LLMsの最大コンテキスト長を超える
プロンプトはサンプルから除去した．MMLUの英
語版にはMMLU[20]，日本語版にはMMMLU[22]の
日本語翻訳されたものを用いた．サンプル数は日英
版ともに 13,571 問であった．CSQA の英語版には
CSQA[21]，日本語版には JCommonsenseQA[23]を用
いた．サンプル数は英語版が 10,957問，日本語版が
8,934問であった．また，Probing解析ではサンプル
を訓練/テストデータに分割した．訓練データは日
英MMLUが 10,856，英 CSQAが 8,765，日 CSQAが
7,147サンプルで，残りをテストデータとした．

2.3 解析で使用したモデル
LLMsの学習ダイナミクスを 3つの観点から調査
するために，学習チェックポイントが用意されてい
る OLMo-2[24]と LLM-jp[25]，Amber[26]を用いた．
チェックポイントは，OLMo-2を 28個，LLM-jpを
27個，Amberを 18個用いた．パラメータ数はそれ
ぞれ 7.3B，7.28B，6.74Bであった．全てのモデルは
レイヤー数が 32，潜在次元数が 4096であった．使
用チェックポイントの詳細は A章に記述する．
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図 2 3回の相転移がある学習ダイナミクス．横軸は学習トークン数．縦軸は第 26層の潜在表現と単一被験者の脳活動
を用いた際の平均 Encoding精度 (赤)，Benchmark精度 (青)，第 26層での平均 Probing精度 (緑)．背景色は LLMsの状態．

2.4 Encoding解析
LLMs の学習ダイナミクス解析の 1 つ目として，

LLMsの潜在表現と脳活動の類似度が LLMsの学習
進度によりどのように変化していくのかを調べた．
そのために，2.3節の LLMsの各チェックポイント
について，LLMsの各層の潜在表現を脳活動に線形
変換し，その予測精度を評価する Encoding 解析を
行った [27, 28, 29]（図 1a右）．
まず，2.1節のアノテーションを LLMsに入力し，

各層の潜在表現を抽出した．潜在表現には，各層の
特徴をよく表現するとされるために LLMsの内部表
現解析でよく用いられるMLP層の出力とし，トーク
ン間で平均化して使用した．次に，訓練データを用
いて潜在表現から脳活動を L2正則化線形回帰によ
り予測し，その後テストデータで評価を行った．評
価には予測 fMRI信号と実際の fMRI信号のピアソ
ン相関係数を使用した．統計的有意性は，Blockwise
permutationをもとに予測 fMRI信号とシャッフルし
た実際の fMRI信号間の相関を比較して計算した.統
計的閾値は p< 0.05とし，FDR法により多重比較補
正を行うことで有意な予測精度のボクセルを選ん
だ.また，神経活動から BOLD信号への血行動態遅
延を 8～10秒と仮定してモデル化を行った．

2.5 Benchmark解析
LLMs の学習ダイナミクス解析の 2 つ目として，
下流タスクを行う能力が LLMsの学習進度によりど
のように獲得されていくのかを調べた．そのため
に，2.3節の LLMsの各チェックポイントについて，
2.2節の下流タスクデータセットの精度評価を行っ
た（図 1b上段）．このときに使用した評価指標は，
LLMsの最終層の出力が正解と完全に一致した問題
数を全問題数で割った正解比率とした．

2.6 Probing解析
LLMs の学習ダイナミクス解析の 3 つ目として，

LLMs内部で下流タスクに必要な情報表現が LLMs
の学習進度によりどのように獲得されていくのか
を調べた．そのために，2.3節の LLMsの各チェッ
クポイントについて，下流タスクの解答ラベルから
LLMsの全層の潜在表現を予測し，その予測精度を
評価する Probing解析を行った（図 1b下段）．
まず，2.2節の下流タスクデータセットの問題文
を LLMsに入力し，各層の最終トークンに対する潜
在表現（MLP層の出力）を抽出した．次に訓練デー
タを用いて，正解を 1，不正解を 0とした解答行列
（サンプル数×選択肢数）から LLMsの全層の潜在
表現を L2正則化線形回帰で予測したあと，テスト
データで評価を行った．評価には予測潜在表現と実
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図 3 単一被験者の大脳皮質における脳特化期前後での
Encoding精度の差．日本語入力/LLM-jpの第 26層での結
果．図は左右大脳皮質 (上)とその平面図 (下)を表し，有
意な予測を示したボクセルに色付けした．脳特化期前で
精度が高いほど赤く，後で精度が高いほど青い．

際の潜在表現のピアソン相関係数を使用した．

3 結果
3.1 LLMsの学習ダイナミクス

2.4節，2.5節，2.6節の解析を通して学習進度に
よる各精度の変化を調べた結果，LLMs の学習過
程において後期層で 3 回の相転移を確認した (図
2)．具体的には，1回目の相転移で Encoding精度と
Benchmark 精度が急上昇する状態（学習トークン
数: 約 109～1010），2 回目の相転移で Encoding 精度
が低下する状態（約 1010～1011），3回目の相転移で
Benchmark 精度と Probing 精度が上昇する状態（約
1011～）になることがわかった．特に，Benchmark精
度から下流タスクを行う能力に注目すると，1回目
の相転移後の状態を経て LLMsはタスクの指示に従
い始め，3回目の後ではタスクを解けるようになっ
ていたため，それぞれを脳整合・指示追従期と理解
定着期と解釈した．本現象はモデルが学習した言語
を用いた時のみ確認された．図 2では MMLUを使
用し，Encoding解析および Probing解析の結果は各
LLMsの学習後期での Probing精度が第 26層付近で
高かったことから，第 26層を用いた際の全脳ボク
セルおよび LLMsの層内の全ニューロンでの平均予
測精度を示した．CSQAでの結果は B.1節に示す．

3.2 LLMsと対応する脳領域の変化
次に，2, 3回目の相転移の間の Encoding精度が下

がる状態において，LLMsの潜在表現と類似した脳
活動を持つ脳領域の変化を調べた．図 3に，この期

図 4 日英MMLUの Probing精度の理解定着期での変化．
OLMo-2 の第 26 層の結果．横軸は Probing 精度，縦軸は
bin幅 0.01の精度に該当するニューロン数．

間で最も高い精度と低下後の精度の差分を示す．興
味深い点として，単一被験者での結果において潜在
表現と脳活動は 2回目の相転移時の方が平均的には
類似しているにも関わらず，一部の楔前部や高次視
覚野では精度低下後の方がより類似することが確認
できた．そこで，この状態を脳特化期と解釈した．
この結果はある内容に関する学習済みの LLMsの
潜在表現が特定の領域の脳活動と固有に対応するこ
と [13] と関連していると考えられる．脳特化期前
後で，潜在表現は広範な脳領域を薄く説明する一般
的な表現から，より内容に関連した情報を表現する
ようになり，対応する脳領域が特化した可能性があ
る．今後はこの点に注目し，全被験者で検証するこ
とが重要になる．他モデルの結果は B.2節に示す．

3.3 LLMs内部の情報表現の変化
最後に，LLMsのニューロンがタスクに特化した
表現を理解定着期に獲得しているのかを検証するた
め，この期間における Probing精度の変化を調べた．
図 4に，OLMo-2の第 26層における Probing精度の
変化を示す．理解定着期に英語の MMLUで一部の
ニューロンの精度が上昇していく様子が読み取れ
る．この結果から，LLMsがこの期間で下流タスク
を解けるようになる裏で，内部でもタスクに特化し
た表現が獲得されていたことがわかる．

4 結論
本研究では，脳と LLMs のアライメント，LLMs
の内部表現解析，下流タスク精度の 3つの観点から
LLMsの学習ダイナミクスを調べた．我々は LLMs
の後期層で 3回の相転移があることを示し，LLMs
は脳整合・指示追従期と脳特化期，理解定着期を経
て学習していくと解釈した．また，この傾向は学習
した言語が入力であるかに依存することも示した．
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A LLMsの使用チェックポイント
本解析では，複数の LLMsについて公開済みの学習チェックポイントを用いた．具体的には，OLMo-2を

28個（1B～3896Bのモデル．150, 600, 900, 2K, 3K, 4K, 5K, 10K, 15K, 20K, 25K, 35K, 45K, 55K, 65K, 72K, 150K,
230K, 300K, 370K, 441K, 513K, 584K, 656K, 727K, 799K, 870K, 928.646K の学習ステップ），LLM-jp を 27 個
（4.2M～1258Bのモデル．1, 2, 4, 8, 20, 30, 60, 100, 300, 500, 1K, 2K, 3K, 4K, 5K, 10K, 15K, 20K, 25K, 35K, 45K,
55K, 65K, 72K, 150K, 230K, 300Kの学習ステップ），Amberを 18個（3.5B～1259Bのモデル．1, 2, 3, 4, 5, 6, 12,
18, 24, 30, 42, 54, 66, 78, 86, 179, 275，最終のチェックポイント）用いた．ただし，LLM-jpは手元にあるもの
を使用した．主な学習データは，OLMo-2と Amberは英語，LLM-jpは英語と日本語であった．

B 結果
B.1 CSQAを用いたときの LLMsの学習ダイナミクス

図 B.1 CSQAの場合の学習ダイナミクス．横軸は学習トークン数．縦軸は第 26層の潜在表現と単一被験者の脳活動を
用いたときの平均 Encoding精度 (赤)，Benchmark精度 (青)，第 26層での平均 Probing精度 (緑)．背景色は LLMsの各状態
の範囲．CSQAでもMMLUと同様の相転移が確認できた．

B.2 LLMsと対応する脳領域の変化に関する追加資料

図 B.2 単一被験者の大脳皮質における脳特化期前後での Encoding精度の差．英語入力/LLM-jpと OLMo-2の第 26層で
の結果．LLMsが学習した言語を入力とした潜在表現の場合に注目すると，本被験者では同様の傾向が確認された．
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