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概要
失語症は近年、LLMによって検出や分類が可能
であると示唆されているが、LLMが失語症者の言
語特徴をどのような内部表現として捉えているのか
については十分に解明されていない。本研究では、
LLM内部に着目し、失語症者の発話に特異的に反
応するニューロンの有無を検証した。失語症の有無
および 3種類の言語エラーの検出タスクを設定し、
Average Precisionに基づいて専門性の高いニューロ
ンを抽出した。その結果、失語症全体の検出では主
に最終層付近に、エラータイプ別の検出では音韻、
形態、意味の各誤りで異なる層に特異的なニューロ
ン分布が見られ、LLMが言語の異なる側面を機能
的に分離して表現している可能性を示唆した。

1 はじめに
1.1 失語症研究の概観
後天的な脳疾患や外傷などで、言葉の産出・理

解といった言語運用が障害されることがある。こ
のような言語障害を失語症といい、より具体的に
は“大脳の損傷に由来する、一旦獲得された言語
記号の操作能力の低下ないし消失”と定義される
[1]。失語症は患者によって多種多様な発話特徴が
見られるが、患者に見られるそれぞれの特徴が発症
要因や脳部位とどのように関連し、どう分類・解
釈するべきかということについて長く議論されて
きた。Lichtheim[2] による提唱によって、脳血管障
害によって引き起こされる失語症は Broca失語症、
Wernicke失語症、伝導性失語症、超皮質性失語症、
全失語症という５つのサブタイプ分類がなされ、こ
れは古典分類として現代でも失語症を理解するため
の枠組みの一つとして使用されている。一方でこの
古典分類については、例外的な発話特徴を捉えきれ
ないのではないかという議論もされてきている [3]。
　近年では、大規模言語モデル (LLM) の誕生によ

り、LLMを用いて失語症の有無や発話特徴の検出・
予測ができるという新たな可能性が指摘されてきて
いる。Congら [4]は LLMから算出されるサプライ
ザル (surprisal)指標に着目し、失語症者の自然発話
データと用いて LLMが失語症の診断・重症度評価・
下位分類においてどの程度有効であるか検討し、サ
プライザルが失語症の有無を判別できる指標になり
うると提示した。また、Rezaii ら [5] は、神経変性
疾患によって引き起こされる進行性失語症を持つ話
者の短い発話データから、LLMが 78%の精度でサ
ブタイプを分類できることを示した。一方で、LLM
内部で形成される内部表現が失語症者の発話に含ま
れる統語的・意味的・語用論的逸脱をどのように解
釈しているのかということについては十分に検討さ
れていない。

1.2 LLMの内部表現と解釈可能性
Transformerを基盤とする言語モデルが、内部表現
としてどのような言語情報を保持しているのかを
明らかにする研究は近年活発に行われてきた。例え
ば、BERTを対象としたプロービング分析によって、
言語的情報が Transformerの層に沿って段階的に符
号化されていることを示されている [6, 7]。さらに、
層レベルの分析に加えて、ネットワーク内のニュー
ロン単位での分析も進められている。Durraniら [8]
は、言語現象ごとに情報の保持のされ方がネット
ワークの中で異なっていることを示しており、例え
ば文脈依存性の低い語は、少数のニューロンで予測
可能である一方で、多義的な語は多数のニューロン
が寄与していると言及している。さらに、Suau ら
[9]は Transformerモデル内部の線形層に含まれる各
ニューロンを"概念分類器”として捉え、特定の概念
を高精度で識別するニューロン (expert unit)の存在
を提唱した。加えて、ごく少数の expert unitを活性
化させることである特定の概念を含むテキスト生成
が可能になることを示し、これらのニューロンが機
能的な役割を担っている可能性を示唆した。
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　以上のように、LLMの内部表現に着目した分析
手法は、LLMが失語症者の発話に含まれる言語的
逸脱や誤りをどのように捉え、どの特徴が分類や判
別に寄与しているのかを解釈可能な形で検討する上
で有効なアプローチであると考えられる。

1.3 本研究の目的
LLMが失語症者の発話やサブタイプを一定の精

度で識別できる可能性がある中で、LLMが失語症
者の言語特徴を理解する際に LLM内部ではどのよ
うに捉えているのかということは十分に明らかにさ
れてきていないという現状を踏まえ、本研究では以
下２点の問いに焦点を当てる。

• LLM が失語症者の言語特徴を検出する際、そ
の判断に強く寄与するニューロンは存在するか

• 失語症に見られる音韻障害や意味障害といった
言語症状を識別する上で、LLM の内部表現に
はどのような傾向が見られるか
本研究は、失語症研究への LLMの応用において、

予測や分類性能の評価にとどまるのではなく、モデ
ル内部の表現構造に踏み込んで解釈する試みであ
る。これにより、LLM が失語症者特有の言語特徴
をどのように捉えているのかを明らかにするととも
に、LLMおよび失語症者の発話特徴の双方に対し
て新たな観点から理解を深める手がかりを提供する
ことを目指す。

2 実験内容・手法
2.1 Aphasic expert neuronの検出
本研究では、Suauら [9]の手法を踏襲し、失語症

者の発話パターンを捉えることに特化したニュー
ロン (Aphasic expert neuron)を検出する。Suauら [9]
は事前学習済み Transformerモデルの内部にある各
ニューロンを二値分類器とみなし、Average Presicion
(AP)によってその専門性を定量化する手法を提案
した。APは情報検索や機械学習の分野で広く用い
られる評価指標 [10, 11]であり、適合率-再現率曲線
(Precision-Recall curve)の下側面積として定義されて
いる。二値分類問題において、適合率と再現率は以
下のように定義される。

• 適合率 (Precision): 正例と予測したもののうち、
実際に正例であった割合

• 再現率 (Recall): 実際の正例のうち、正しく正例
と予測できた割合

APは、異なる閾値における適合率と再現率の関
係を統合した指標である。具体的には、再現率を 0
から 1まで変化させた時の適合率の平均値として計
算される。
　本研究では、概念 𝑐に対する全文章（𝑁𝑐 = 𝑁+

𝑐 +𝑁−
𝑐

個）に対するニューロン 𝑚の応答を u𝑚
𝑐 ∈ ℝ𝑁𝑐 とし、

対応するバイナリラベルを b𝑐 ∈ {0, 1}𝑁𝑐 とする。各
ニューロンをバイナリ分類器とみなし、u𝑚

𝑐 を予測
スコアとして使用することで、APを計算する:

AP𝑚
𝑐 = AP(u𝑚

𝑐 , b𝑐) ∈ [0, 1] (1)

つまり APが高いニューロンは、特定の失語症者
の言語特徴を含む文章と含まない文章を正確に識別
できることを意味する。この方法により、各要素に
対して AP値が最も高い上位 100個のニューロンを
Aphasic expert neuronとして特定した。
この分析を適用し、LLMが失語症者の言語的逸
脱や誤りを捉える上でどのニューロンが寄与してい
るか、健常者の言語コーパスとともに比較し分析す
る。そして、失語症者によって異なる言語特徴につ
いて、本研究では音韻の誤り、意味の誤り、形態素
の誤りという 3種類の言語特徴に着目し、それらを
LLMが捉える際にどのような傾向が見られるか分
析する。

2.2 実験設定・モデル
本研究では、Llama-3.1-8B-Instruct を使用した。

Suau ら [9] が Transformer ブロック内の複数の線
形層を分析対象としたのに対し、本研究では
Feed-Forward Network(FFN)が意味的・概念的な知識
を保持している [12] ということを踏まえ、FFN の
gate_proj 層に着目した。また、Llama アーキテク
チャでは SwiGLU activation を採用しており [13]、
gate_proj層が情報の選択的処理の機能を担うことか
ら、失語症の特徴検出に適していると考え着目し
た。Llama-3.1-8B-Instructは 32層から構成され、各
層の gate_proj層は 14,336ユニットを持つため、計
458,752個のニューロンを分析対象とした。

2.3 使用したコーパス
Suauら [9]の手法では、ある特定の概念を含む文
章と含まない文章の集合を用いて Expert neuron の
検出を試みている。本研究ではこの枠組みを"失語
症者の発話を含むか含まないか"、"ある特定の誤り
を含むか含まないか"という 2段階を設定し、実験
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を行った。失語症者および健常者のデータについて
は、AphasiaBankコーパス [14]にて公開されている
英語が母語である失語症者 954 名、同じく英語が
母語である健常者 479名の発話データを使用した。
AphasiaBankコーパスには、音韻や意味、形態素な
どといった言語特徴の誤りを細かく示した独自のエ
ラータグが事前に付与されている。本研究では、前
処理としてこれらのエラータグを各発話における
エラータイプのメタデータとして使用した。また、
フィラーや言い淀み、繰り返しなどといった発話中
に現れた特徴は、(1)該当箇所の発話を削除する (2)
該当箇所の発話を残す (3)発話を残した上でどのよ
うな言語特徴なのかアノテーションする、という３
つの条件を設定し実験を行った。以下の条件ごとに
正例と負例に分け、それぞれ 1,000サンプルずつ取
り出して実験を行った。

• 実験 A：失語症者のテキスト（正例）/健常者の
テキスト（負例）

• 実験 B-1：音韻の誤りを含むテキスト（正例）/
含まないテキスト（負例）

• 実験 B-2：形態素の誤りを含むテキスト（正
例）/含まないテキスト（負例）

• 実験 B-3：意味の誤りを含むテキスト（正例）/
含まないテキスト（負例）
各サンプルを Llama-3.1-8B-Insturuct に入力し、

FFN層の gate_projにおける活性化値を抽出するこ
とで、特定の要素に対して活性化する Aphasic expert
neuronの分布を分析した。

3 結果・分析
3.1 実験 A:失語症的特徴の検出
3.1.1 実験結果
図 1 に、実験 A における失語症検出の精度を示

す。本実験ではサンプル数が正例と負例ともに同数
であることを踏まえると、3つのパターン全てにお
いてMax AP>0.5を記録したことから、LLMは失語
症者の発話と健常者の発話を有意に識別可能である
と示された。
特にパターン (2)では Max APが 0.710に達し、3

つのパターンの中で最も高い識別性能を示した。パ
ターン (2)は全ての発話の記録を細かく残していた
が、フィラーや言い淀みなどをアノテーションして
いたパターン (3)よりも識別性能が高いという結果
となった。一方、パターン (1)のMax APは 0.657と

図 1 各パターンの APスコア

低く、パターン間で検出難易度に差があることが確
認された。
さらに、上位 100 個の Aphasic expert neuron の層ご
との分布を図 2に示す。

図 2 層ごとの Aphasic expert neuronの分布

まず 3つのパターンに共通して、最終層付近であ
る 32層目に Aphasic expert neuronが集中する傾向が
見られた。特にパターン 1(青)とパターン 2(赤)では
32層目に全体の 13-14%の Aphasic expert neuronが検
出された。また中間層でも Aphasic expert neuron の
集積が確認され、失語症の検出が単一の処理段階で
はなく、複数の処理段階において並行的に行われて
いる可能性がある。一方で 20-29層目はいずれのパ
ターンでも想定的に Aphasic expert neuronの数は少
なく、これらの層は失語症検出にあまり寄与してい
ないことが示された。
3.1.2 分析

3 つのパターンにおける上位 100 個の Aphasic
expert neuronの重複を分析するため、Jaccard係数を
用いて調べた。Jaccard係数は 0.081から 0.282の間
にあり、パターン間での重複は限定的であることが
示された。特にパターン (1)と (2)の間で最も高い
重複 (Jaccard係数=0.282, 44個の共通 Aphasic expert
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neuron)が観察された一方、パターン (3)のみ他のパ
ターンとの重複は低かった (Jaccard係数<0.1)。

3.2 実験 B:言語エラーの検出
3.2.1 実験結果
実験 Bでは、失語症者のコーパスのみを用い、特

定のエラータイプを含むテキストと含まないテキス
トを識別させた。図３は各エラータイプごとの AP
を示している。Max AP は形態素の誤りで 0.924 と
最も高く、音韻の誤りで 0.826、意味の誤りで 0.782
と続いた。特に形態素の誤りについては、ニューロ
ンがこの誤りを非常に明確に捉えられていることが
示唆された。

図 3 エラータイプごとの AP

　さらに、図 4にて各エラータイプの上位 100個
の Aphasic expert neuronの層分布を示す。

図 4 層ごとの Aphasic expert neuronの分布

3種類の誤り全てで層分布は有意に非一様な傾向
にあることが確認された。また、各エラータイプで
最も多くの Aphasic expert neuronが検出される層が
異なっており、音韻の誤りでは 10層目、意味の誤
りでは 12層目、形態素の誤りは 8層目に集中して
いた。この傾向は、実験 Aで観察された 32層目へ
の極端な集積とは明確に異なっている。

3.2.2 分析
Kruskal-Wallis検定により、3つのエラータイプ間
で AP値の分布に有意な差があることが確認された
（𝐻 = 200.16, 𝑝 < 0.001）。また、Bonferroni補正を適
用した Mann-Whitney U 検定により、全てのペア間
で有意差が認められた（全て 𝑝 < 0.05）。特に、音韻
エラーと意味エラー間、および意味エラーと形態エ
ラー間では極めて顕著な差が観察された（両方とも
𝑝 < 0.001, |Cliff’s 𝛿 | > 0.99）。

3.3 考察
実験Aで提示した失語症全体の検出では、Aphasic

expert neuronが 32層目に最も集中していたが、これ
は包括的な言語障害の判別には、主に深い層での高
次の意味表現や文脈統合が重要になりうるという
ことを示唆している。加えて、4層目や 10層目、12
層目といった中間層にも Aphasic expert neuronが分
布しており、失語症か否かの識別には複数の段階に
わたる統合的な処理を必要とすると考えられる。実
験 Bでは各エラータイプで Aphasic expert neuronが
分布する層が明確に異なることが明らかとなった。
これは言語処理の階層性を反映していると解釈でき
る。また、形態処理が比較的浅い層で行われるのに
対し、意味処理はより深い層を必要とするというこ
とは、意味的な逸脱の判別には文脈全体の統合が必
要であることを示唆している。
　また、本研究は 3種類のエラータイプがそれぞれ
異なるニューロンによって処理されている可能性
を提示した。各エラータイプを識別する上位 100個
の Expert neuronは重複が 0に近く (平均 Jaccard係数
=0.014)であり、3つのエラータイプ全てに共通する
ニューロンは存在しなかった。これは実験 Aの結果
とは対照的であるとともに、LLMが言語の異なる
側面 (音韻、形態、意味)を独立した表現空間で処理
している可能性を示唆している。

4 まとめ
本研究では、LLMが失語症者の言語特徴を捉え
る際に強く活性化するニューロン (Aphasic expert
neuron)が現れるかどうか分析した。失語症全体の
検出では、Aphasic expert neuronが主に深い層（32層
目）に集中した。一方、エラータイプ特異的な検出
では、形態エラー、音韻エラー、意味エラーそれぞ
れで別の層に Aphasic expert neuronが集中しており、
処理階層が異なることが示唆された。
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