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概要
近年の自然言語処理の成功を受け、神経科学の分

野でも自然言語処理との融合的アプローチが急速
に発展している。このアプローチにおいては、言語
モデルの評価に応用可能な「自然な刺激文に基づく
脳活動データセット」が必要不可欠であるが、2025
年現在、日本語を対象としたものは存在していな
い。本研究では、日本語を対象とした新たな脳磁図
(Magnetoencephalography, MEG)データセットである
BCCWJ-MEGを構築する。BCCWJ-MEGは、41名の
日本語母語話者が、新聞記事 20件（229文・1642文
節）を読んでいる際のMEGデータを含む。さらに、
我々は、ケーススタディとして、アーキテクチャの
異なる複数の言語モデルを BCCWJ-MEGを用いて
評価し、(i)自己注意あり言語モデルが自己注意なし
言語モデルよりも脳活動をよりよく説明すること、
および (ii)脳活動をよりよく説明するモデルが工学
的性能が高いとは限らないということを確かめた。

1 はじめに
近年の自然言語処理の成功を受け、大規模言語モ

デルに代表されるようなディープニューラルネット
ワーク (DNN)に基づく言語モデルモデルがさまざ
まな分野で応用されている。神経科学の分野でも、
自然言語処理との融合的アプローチが発展してきて
おり、例えば、言語モデルの内部表現や算出確率と
人間の脳活動を対照することで、その共通部分や差
異を洗い出し、それに基づいて人間の文処理メカニ
ズムに対する理解を深めるという研究手法が取られ
ている [1, 2, 3]。
このアプローチにおいては、言語モデルの評価

に応用可能な「自然な刺激文に基づく脳活動デー
タセット」が必要不可欠であるが、2025 年現在、

OpenNeuro1）などで一般に公開されている日本語を
対象にした脳活動データセットは存在していない。
先行研究は主に英語を対象とした脳活動データによ
り取り組まれているが [4, 5, 6]、英語など特定の言
語を用いた研究によって得られた知見が、他の言語
でも同様の結果が確認されるかは自明ではない。言
語の普遍性や多様性を理解する上でも、英語と異な
る特徴を持つ言語を対象とした脳活動のデータセッ
トの構築は重要である。また、現在公開されている
脳データセットは fMRIデータが多くを占めている
が、fMRIは空間分解度が高いが時間分解度が低い
ことが知られており、言語の時間的な処理のプロセ
スを知るうえでは、時間分解度の高い脳データセッ
トが必要である。
そこで本研究では、日本語を対象とした新たな
脳磁図 (Magnetoencephalography, MEG)データセット
である BCCWJ-MEGを構築する。BCCWJ-MEGは、
41名の日本語母語話者が、新聞記事 20件（229文・
1642文節）を読んでいる際の MEGデータを含む。
日本語は語順などの観点で英語と大きく異なる特徴
を持つ言語である上、MEGは空間分解度のみなら
ず時間分解度が高いため、先行研究で主に用いられ
てきた英語を対象とした fMRIデータのみでは得ら
れない知見を提供することが期待できる。さらに、
我々は、ケーススタディとして、アーキテクチャの
異なる複数の言語モデルを BCCWJ-MEGを用いて
評価し、(i)自己注意あり言語モデルが自己注意なし
言語モデルよりも脳活動をよりよく説明すること、
および (ii)脳活動をよりよく説明するモデルが工学
的性能が高いとは限らないということを確かめた。

1） https://openneuro.org/
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2 実験
2.1 MEG実験手続き
実験参加者 本研究のMEG実験には 41名の日本

語母語話者（全員右利きの健常成人、女性 17名、平
均年齢 21.56歳、SD=2.598)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 本実験で使用した刺激文は、「現

代日本語書き言葉均衡コーパス」[7]に収められて
いる新聞記事 20 件（229 文・1642 文節）である。
MEG実験では、BCCWJ-EEG [8]と同様に新聞記事
を一件ずつ、文節ごとに提示した。また各記事の
提示は PsychoPy [9, 10]を使用し、Rapid Serial Visual
Presentationによって、500msごとに分節を提示し、
各文節提示後は、500ms の間、何も表示されない
よう設定した。各記事の終わりには、記事内容の
理解度を問うための質問が提示された。本実験で
は、200チャンネルの全頭型システム（MEG vision
PQA160C-RO; Richo、Tokyo、Japan)を用い、参加者
が MEG装置の中で記事を各文節ごとに読んでいる
際の MEGデータを収集した。全参加者から収集さ
れたMEGデータは計 67322文節に相当する。
前処理 オンラインでは、1000Hz でデータ収集

したが、オフライン処理として 200Hz までダウン
サンプリング処理を行い、さらに、0.1-40Hzの間で
バンドパスフィルタを施した。その後、独立成分分
析 (ICA)により、瞬きなど、文処理とは関係のない
アーチファクトを除去した。-100msから 1000msで
エポックス化した後、absolute threshold（2e-12）を用
いてエポックごとのノイズ除去を自動で行った。ま
た-100msから 0msの間の活動をベースライン補正
として使用した。

2.2 MEGデータのモデリング
言語モデルの算出確率を、自然な刺激文に基づく

脳活動データと対照する実験 [11, 12]のケーススタ
ディを行った。人間のオンライン文処理には予測処
理が伴っており、文脈から文節の予測が難しい時に
は、処理の負担が高くなり、脳活動の負荷が大きく
なる一方で、予測がしやすい文節の処理の負担は低
くなり、脳活動の負担が軽減されると言われてい
る。先行研究 [13, 14]では、言語モデルの算出確率
に基づき導出されるサプライザル（-log 𝑝(文節 | 文
脈)）を、この予測難易度の定量指標として用い、実

際の脳活動と対照することで言語モデルの予測と人
間の予測の共通部分や差分が明らかにされてきた。
本研究のケーススタディでも、アーキテクチャの異
なる複数の言語モデルから導出されるサプライザル
と、BCCWJ-MEGの脳活動を比較することで、人間
のオンライン文処理の認知モデルとして妥当なアー
キテクチャを探求する。

2.3 言語モデル
本研究では、自己注意と統語的構成という 2つの
アーキテクチャの有無に着目して検証を行った。実
験に用いた言語モデルを表 1に示す。

表 1 本研究で評価する言語モデル
統語的構成なし 統語的構成あり

自己注意なし LSTM RNNG

自己注意あり Transformer CAG

LSTM RNNに基づく、自己注意なしの、統語的
教示のない言語モデル [15]。

Transformer Transformer に基づく自己注意をも
つ言語モデル [16]。

RNNG RNNに基づく、自己注意を持たないが、
統語的構成を持つ（統語的教示を統合された）言
語モデル (Recurrent Neural Network Grammar, RNNG;
[17])。文処理に関連する脳波・fMRIデータの説明
力が高いことが知られている [13, 18]。

CAG Transformer に基づく、自己注意を持ち、
かつ統語的構成性も持つ言語モデル (Composition
Attention Grammar, CAG; [19])。

2.4 MEGデータ解析
MEG 解析は前処理も含め MNE-Python (v1.9.0)

[20]、Eelbrain (v0.40.0) [21]と Rstudio (v4.4.1) [22]を
使用した。解析にあたって、前処理で問題のあった
6データを除き、35人分の前処理済みの MEGデー
タ（計 52349文節）を統計解析に使用した。

Spaito-temporal clustering tests まず、各言語
モデルから算出されたサプライザルが文処理中
のどの脳活動領域・時間幅を予測するかを spatio-
temporal clustering tests で探索的に検証し、結果を
後の評価で機能的関心領域として使用する。ここ
での解析に使用する領域として、文処理における
fMRI 先行研究 [23] で報告されている関連領域の
MNI座標を使用して、関心領域 (Region of Interests,
ROIs) を設定した (図 1 を参照)。この ROIs を使用
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図 1 Spatio-temporal cluster testsで使用した ROIs (赤色で
表示した部分)

して、刺激提示後の 300ms-800msを time windowと
して spatio-temporal clustering tests を行った。spatio-
temporal clustering testsでは、まずベースラインとな
る説明変数を用いて dSPM [24] で信号源推定した
MEG 信号推定値を予測する回帰モデルを構築し、
次に、本研究で評価する言語モデルに基づく説明変
数を一つずつ追加した (詳細は、[25]などを参照)。
評価方法: PPP と PPL の関係 spatio-temporal

clustering tests で得られた結果を機能的関心領域
(fROI、図 2を参照）とし、425-615msの時間幅での
fROI内の脳活動を平均化した脳活動をモデル化し
たベースライン回帰モデルを準備する。この回帰
モデルに本研究で評価する各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対数尤度の増
量分（Δ LogLik）を評価する。先行研究ではこの
増量分を、Psychometric Predictive Power (PPP)と呼び
[26]、追加した言語モデルのサプライザルがどの程
度MEGデータの説明に寄与しているかを検証する。
fROI内脳活動のベースライン回帰モデルには以下
の線形混合モデルを用いる。
𝑓 𝑅𝑂𝐼 ∼ 𝑤𝑜𝑟𝑑 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ + 𝑤𝑜𝑟𝑑 𝑓 𝑟𝑒𝑞 + 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑖𝑑 + 𝑠𝑒𝑛𝑡 𝑝𝑜𝑠

+(1|𝑠𝑢𝑏 𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟) + (1|𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟)

数値型の変数はすべて中心化を行った。また、モデ
ル化した際に 3標準偏差を超えるデータポイントは
除去した。さらに先行研究にならい、各言語モデル
から算出される Perplexity (PPL) と PPP との相関を
検証する。検証にあたって、無相関検定を行った。
同様の解析を fROIとは独立に設定した文処理に関
わる関心領域（ATL、PTL、IFG、付録 Bの図 4を参
照)に関しても行った。

3 結果と考察
Spatio-temporal clustering tests Spatio-temporal

clustering testsを行い、CAGのサプライザルを用い
た結果を図 2に示す (他のモデルのサプライザルを

用いた結果は付録の表 3を参照)。

図 2 CAG のサプライザルを用いた spatio-temporal
clustering tests の結果。紺色の領域は、95%信用区間を示
し、より濃い部分は統計的に有意となった時空間クラス
ター部分を示す。
結果、統計的に有意な時空間クラスターが

425ms-615msの時間幅、中側頭回付近で確認された
(p=0.049*)。

PPPと PPL それぞれの (f)ROIごとに算出 PPP
と PPLの相関関係をプロットした結果を図 3に示
す。各モデルのサプライザルは、各シードごとに算
出された。PPLが良いモデルほど PPPの値が低いと
いう強い逆相関が確認でき、ヒトの読み時間におけ
る文処理の先行研究で報告されている結果 [27]、視
覚に関する DNNモデル [28]で報告されている結果
と概ね一致する結果となった。
また、PPPの有意差を検定するため、（機能的）関

心領域における MEGデータを従属変数としてネス
トしたモデル比較も行い、表 2に結果を示した。各
サプライザルの値は、各シードの平均を使用した。
自己注意あり vs. 自己注意なし モデル比較の
結果、fROI では自己注意ありのモデルが自己注意
のないモデルよりも優れていることが確かめられ
た (LSTM < Transformer, RNNG <CAG)。この結果は
先行研究 [29] の結果と合致し、先行するシーケン
シャルな文字列・あるいは統語構造の情報に対し
て、選択的な注意を行うことが、自己注意のない
モデルよりも脳活動を説明することを示している。
fROIとは独立に設定した関心領域 (ATL,PTL,IFG)で
は、Transformerが全ての領域で LSTMより優れてい
るが、CAGは RNNGに対して統計的に有意には至
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図 3 機能的関心領域 (fROI) と関心領域 (ATL, PTL, IFG) における PPP と PPL の相関関係。相関係数は各領域以下の
通り。 fROI: 0.9286655 (p<0.0001), ATL: 0.801 (p=0.00173), PTL: 0.917 (p<0.0001), IFG: 0.841 (p=0.000614)。紺色の領域は、
95%信用区間を示す。

表 2 ネストしたモデル比較の結果。Bonferroni法により有意水準 𝛼 = 0.003125で検定を行った。
fROI ATL PTL IFG

𝜒2 df 𝑝 𝜒2 df 𝑝 𝜒2 df 𝑝 𝜒2 df 𝑝

自己注意なし <自己注意あり
LSTM < Transformer 51.602 1 <0.00001 15.9497 1 <0.00001 12.5879 1 <0.00001 20.3538 1 <0.00001
RNNG < CAG 9.4252 1 0.00214 0.3965 1 0.5289 0.8362 1 0.36050 0.0795 1 0.77802
統語的構成なし <統語的構成あり

LSTM < RNNG 0.3077 1 0.5791 1.0227 1 0.3119 0.0002 1 0.99010 0.7872 1 0.374936
Transformer < CAG 4.9444 1 0.02618 6.4014 1 0.011403 1.3694 1 0.241917 6.0351 1 0.01402

らなかった。
統語的構成性あり vs. 統語的構成性なし 統語

的構成のあるモデルとないモデルでの比較の結果、
統計的に有意な結果は示されなかった。先行研究で
は、サプライザル以外の指標を用いた検証もしてお
り、例えば、Brennan et al. 2020 [18]では、RNNGの
指標として distanceが統語処理に関わる複数の脳部
位のデータを説明することが確認れているため、今
回扱ったサプライザルでは扱えない統語的な情報が
これらの指標によって評価される可能性がある。

4 おわりに
近年、自然言語処理と神経科学の融合的アプロー

チにより、脳データセットの需要が高まっている
が、日本語を対象とした脳データセットは一般公
開の形で利用可能なものが存在していない。その
ため、今回新たに日本語を対象にした MEGデータ

セットを構築し、複数の異なるアーキテクチャの言
語モデルの評価を行った。結果、自己注意ありモデ
ルは自己注意なしモデルよりも文処理に関わる脳
活動をより良く説明することが確認されたが、脳
活動をよりよく説明するモデルが工学的性能が高
いとは限らないということが確かめられた。今後、
BCCWJ-MEGを一般公開し、利用されることを期待
したい。
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A Spatio-temporal clustering tests
の全結果

表 3 各モデルごとの spatio-temporal clustering tests の
結果。

Models Time window Regions 𝑝𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟

LSTM
415 - 610ms
505 - 710ms

ATL-lh
IFGtri-lh

p=0.0469
p=0.033

Transformer
300 - 780ms
420 - 800ms

ATL-lh
IFGorb-lh

p=0.0001
p=0.0046

RNNG Not significant
CAG 425 - 615ms ATL-lh p=0.049

B 関心領域

図 4 関心領域解析で使用した ROIs (青色: Inferior
Frontal Gyrus (IFG),赤色: Anterior Temporal Lobe (ATL),緑
色: Posterior Temporal Lobe (PTL))。 時間幅は先行研究
及び 3 などを考慮して以下の通りに設定した: ATL
(300-500ms)、PTL (400-600ms)、IFG (500-700ms)
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