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概要
脳と言語モデルが言語処理においてどのような表
現を共有し，どのように異なるかを明らかにするこ
とは，神経科学と自然言語処理の双方にとって重要
な課題である．従来の研究では，言語モデル（LM）
の内部表現から脳応答をある程度予測できることか
ら両者は共通した情報を符号化していると主張され
てきた．しかし，それはどのような共通点なのか，
逆にどのような点で異なるのかは十分に明らかにで
きていなかった．本研究では，LMの解釈可能性研
究で用いられているクロスコーダーを脳応答と LM
表現に拡張することで，解釈可能な共通特徴量，脳
優位特徴量，LM優位特徴量を抽出することを目的
とする．fMRIデータを用いた実験の結果，場所に
関する特徴量は脳と LMに共通して表現されている
一方，負の情動は脳優位に，口語的な表現は LM優
位に表現されていることを特定した．本研究は，脳
と LMの類似点と相違点を調べる枠組みを提供し，
両分野の相互の発展に貢献する．

1 はじめに
脳と言語モデル（LM）がどのような情報処理を

共有し，どこで異なるかを明らかにすることは，神
経科学と自然言語処理の両分野にとって重要な問
いである．言語刺激に対する脳応答を予測するエン
コーディングモデルは，言語刺激が脳内でどのよう
に符号化されているかを検証する枠組みとして発
展してきた [1, 2]．文脈を考慮した LMの内部表現
（LM表現）が文脈非依存の埋め込みより高い予測性
能を示すことが報告されて以降 [3]，LM表現を用い
たエンコーディング研究が数多く行われ，脳と LM
の表現の類似性が主張されている [4, 5, 6, 7]．しか
し，LM表現を使った従来のエンコーディングモデ

ルは，類似性の背後にある要因を解釈可能な特徴量
として抽出することが難しい．
本研究では，解釈可能性研究において複数のモデ
ルや層の共通／固有特徴量を同定するために提案
されたクロスコーダー [8, 9]を脳応答と LM表現の
比較に拡張した Brain-LM クロスコーダーを提案す
る．この枠組みにより，従来のエンコーディングモ
デルでは捉えられなかった，脳応答と LM表現の間
の解釈可能な共通特徴量を同定することを試みる．
さらにこの枠組みは，主に脳と LMの類似性を主張
していたエンコーディングモデルとは異なり，両者
の相違点として脳応答と LM表現のどちらかに優位
な特徴量も同定できることを示す．

fMRIデータセットを用いた実験の結果，場所に
関する特徴量が両者に共通し，負の情動に関する特
徴量が脳側で優位に表現され，口語的な表現に関す
る特徴量が LM側で優位に表現されていることを特
定した．さらに，脳デコーダーの重みを皮質マップ
上に投影することで，各特徴量がどの脳領域におい
て表現されているかを可視化し解釈した．

2 関連研究
2.1 脳と言語モデルの相違
我々の研究の目的の一部である脳応答と LM 表
現の相違点の分析を行っている研究として Zhou
ら [10] の研究がある．この研究は，エンコーディ
ングモデルの予測誤差が大きい単語を分析するこ
とで，LMは社会的・感情的および物理的知識を捉
えにくいことを示した．しかし，この研究は LMが
持っていない脳優位な特徴量は分析できるが，脳応
答が符号化していない LM優位の特徴量は検出でき
ない．これは，エンコーディングモデルが LM表現
から脳応答への一方向の写像を学習することに起因
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図 1 手法の概要．クロスコーダーを用いて脳応答と LM表現から共通のスパースな潜在変数を学習する．

する．本研究では，脳応答と LM表現を対照的に扱
うことで，脳応答に優位な相違点だけでなく，LM
に優位な相違点も同時に特定することを目指す．

2.2 辞書学習
辞書学習は，観測データをいくつかの基底の疎

な線形結合として表現する手法である [11, 12]．神
経科学においては，fMRIデータから安静時機能的
ネットワークや脳領域をデータ駆動で抽出するため
に応用されてきた [13, 14, 15, 16, 17]．LMの解釈可
能性に関する研究では，LMの内部表現から単義的
で解釈可能な特徴量を得る手法として，辞書学習の
一種であるスパースオートエンコーダー（SAE）が
使われている [18, 19]．近年は，クロスコーダーと呼
ばれる，複数層や複数モデルの差分を特定するため
の SAE [8, 9, 20]など，手法の拡張も進んでいる．こ
れらの技術はこれまで脳データまたは LMのいずれ
か一方の領域のみで適用されてきたが，本研究では
両者の間に適用し，表現間の対応関係を調査する．

3 手法
図 1に示すように，本手法では，脳応答と LM表

現を同一のスパースな潜在空間にエンコードするこ
とで，両者に共通する特徴量と，それぞれに優位な
特徴量を同一の枠組みで抽出する．

3.1 表現の取得と前処理
脳応答 脳応答には，被験者が文章を聴取してい

る際に fMRIで計測された BOLD信号を用いる．
言語モデル表現 LM表現には，同じ文章を入力

したときの LMの特定の層の活性値を用いる．
リサンプリングによる時間方向の整合 脳応答は

一定時間の Repetition Time（TR）ごとに得られるの
に対し，LM 表現はトークン単位で得られるため，

そのままでは同一の時間軸で比較することが難し
い．そこで先行研究 [2]と同様に，Lanczos補間によ
りトークン列から連続時間の表現系列を構成し，TR
ごとの LM表現をサンプリングする．これにより，
時刻 𝑡 における脳応答 xbrain

𝑡 ∈ ℝ𝑑brain に対応する LM
表現 xlm

𝑡 ∈ ℝ𝑑lm が得られる．ここで，𝑑brain は fMRI
のボクセル数であり，𝑑lm は LMの埋め込みの次元
数である．
遅延の考慮 fMRIで計測される BOLD信号は神
経活動の即時的な反応ではなく，数秒にわたって
広がる血流動態応答関数の畳み込みとして観測さ
れる．この遅延を考慮するために，時刻 𝑡 の脳応答
xbrain
𝑡 に対して，いくつかの 𝑡 より前の時刻における

LM表現を平均した遅延 LM表現 xlm
𝑡 ,delay を用いてモ

デルを学習する．
正規化 脳応答と遅延 LM 表現を対等に扱うた

め，それぞれ訓練データの平均 ℓ2ノルムで割ること
で，訓練データにおける平均 ℓ2ノルムが 1になるよ
うにスケーリングして正規化する．検証データとテ
ストデータに対しても，訓練データから求めた平均
値を元にスケーリングする．

3.2 Brain-LM クロスコーダー
LMの解釈可能性においてモデル間の差分を解明
する手法としてクロスコーダー [8, 9]が提案されて
いるが，これまでは言語モデル間の実験しか行われ
ていなかった．本研究では，これを脳応答と言語モ
デル表現に拡張した Brain-LM クロスコーダーを訓
練する．

Brain-LMクロスコーダーは，時刻 𝑡 における脳応
答 xbrain

𝑡 と遅延 LM表現 xlm
𝑡 ,delayを共通の 𝑑latent次元の

潜在空間に写像する．この表現に TopK活性化関数
を適用することで，スパースな潜在変数 z𝑡 ∈ ℝ𝑑latent

を得る．この潜在変数 z𝑡 の 𝑖番目の次元の値は特徴

― 2544 ― This work is published without peer review and
is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



量 𝑖 の活性値に対応する．デコーダーは各表現に固
有の重みを持ち，潜在変数から脳応答と遅延 LM表
現を再構成する．数式で表すと次のようになる．

z𝑡 = TopK(Wbrain⊤xbrain
𝑡 + Wlm⊤xlm

𝑡 ,delay + benc) (1)

x̂brain
𝑡 = Wbrainz𝑡 =

𝑑latent∑
𝑖=1

𝑧𝑡 ,𝑖dbrain
𝑖 (2)

x̂lm
𝑡 = Wlmz𝑡 =

𝑑latent∑
𝑖=1

𝑧𝑡 ,𝑖dlm
𝑖 (3)

ここで，Wbrain ∈ ℝ𝑑brain×𝑑latent と Wlm ∈ ℝ𝑑lm×𝑑latent は，
特徴量ベクトル dbrain

𝑖 ∈ ℝ𝑑brain と dlm
𝑖 ∈ ℝ𝑑lm をそれぞ

れ列ベクトルとするデコーダーの重み行列である．
エンコーダーの重みは，デコーダーの重みの転置を
用いる（tied weights）．benc ∈ ℝ𝑑latent はバイアス項で
ある．TopK活性化関数は，活性値の上位 𝑘 個のみ
を残し，それ以外を 0にする関数である．
損失関数は次のように定義する．

L= ∥xbrain
𝑡 − x̂brain

𝑡 ∥2
2 + ∥xlm

𝑡 − x̂lm
𝑡 ∥2

2 + 𝛼Laux (4)

Laux は活性化しない特徴量（dead feature）を抑制す
るための補助損失であり [21]，𝛼はその係数である
（詳細は付録 Bを参照）．

3.3 脳-LM優位性の指標
特徴量 𝑖 が脳応答と LM表現のどちらにより強く

寄与するかを定量化するため，次の相対差分スコア
𝑟𝑖 を定義する．

𝑟𝑖 =
∥dbrain

𝑖 ∥2 − ∥dlm
𝑖 ∥2

max(∥dbrain
𝑖 ∥2, ∥dlm

𝑖 ∥2)
(5)

特徴量ベクトルのノルム ∥dbrain
𝑖 ∥2 および ∥dlm

𝑖 ∥2 を，
それぞれ脳応答と遅延 LM表現の再構成における潜
在変数 𝑖 の寄与度とみなし，𝑟𝑖 はそれらの相対的な
差異を表す．𝑟𝑖 は [−1, 1] の範囲の値を取り，𝑟𝑖 ≈ 0
のとき両者が同程度の寄与を示す．本研究では，
𝑟𝑖 > 0.5の潜在変数を脳優位，𝑟𝑖 < −0.5の場合を LM
優位，−0.2 < 𝑟𝑖 < 0.2の場合を共通と分類する．

4 実験
4.1 実験設定
データセット 実験には，LeBelら [22]が公開し

た fMRIデータセットを使用した．このデータセッ
トは，8人の被験者が英語のポッドキャストを聴取
している時の fMRI（TR=2s）で計測された BOLD信
号を収録したものである．この BOLD信号を脳応答

として使用した．本研究では，LeBelら [22]の実験
結果に基づき，最も品質の高い 1）被験者（UTS03）
のデータを使用した．ポッドキャストにはいくつか
のストーリーがあり，本研究では訓練データとして
58本，検証データとして 8本，テストデータとして
17本のストーリーを用いた．
言語モデル Llama-3.1-8B-Instruct [23]を使用して
実験を行った．この LMは 32層の Transformer Block
を持ち，中間の 16層目の Transformer Blockの出力
（residual stream）を LM表現として使用した．
ハイパーパラメータ 潜在変数の次元数 𝑑latent は

1,024，遅延の平均に用いる時間は-2, -4, -6, -8 秒，
TopK 活性化の 𝑘 は 64，学習エポック数は 300 エ
ポック，バッチサイズは 2,048，学習率は 1× 10−4と
し，Adam [24]を用いて最適化した．

4.2 再構成性能
本手法で得られる潜在変数が脳応答と遅延 LM表
現をどの程度正確に再構成できているかを評価す
る．評価指標には，脳応答と遅延 LM表現のボクセ
ルまたは次元ごとに計算した，実測値と再構成値の
間のピアソン相関係数を用いる．全次元を平均した
脳応答と遅延 LM 表現の平均相関係数はそれぞれ
0.44 と 0.52 であった．この脳応答の平均相関係数
は，入力に LM表現のみを用いるエンコーディング
モデルの先行研究 [22, 25]で報告されている平均相
関係数（~0.1）よりも高い．これは，LM表現のみで
は説明できない脳応答の特徴量が存在することを示
唆する．ボクセルごとに脳応答の相関係数を大脳皮
質上に投影した結果は付録 Cに示す．

4.3 相対差分スコアの分布
図 2(a)に相対差分スコア 𝑟𝑖 のヒストグラムを示
す．共通特徴量（−0.2 < 𝑟𝑖 < 0.2）に分類される特徴
量の割合は 24%であった．これらの共通特徴量が，
同一の言語刺激に対する脳と LMの共通した表現を
捉えているかを検証するため，脳応答と LM表現の
対応関係を除去するアブレーション実験を行った．
具体的には，脳応答の時刻をシャッフルすることで
得られる，異なる言語刺激に対する脳応答と LM表
現のペアからなるデータセットを用いてモデルを学
習した．データセット以外の設定は変更しない．そ
の結果，図 2(b)に示すように，𝑟𝑖 の分布は二峰性を

1） ここで，品質が高いとは，頭の動きが小さく，再現性（同
じ刺激に対する同じボクセルの反応の類似性）が高く，エン
コーディングモデルの性能が高いことを意味する [22]．
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(a)刺激対応データ (b)刺激非対応データ
図 2 相対差分スコア 𝑟𝑖 の分布．

表 1 代表的な特徴量とその解釈．
インデックス 𝑟𝑖 分類 解釈
694 −0.01 共通 場所
1013 0.80 脳優位 負の情動
462 −0.67 LM優位 口語的な表現

示し，共通特徴量の割合は 4%に減少した．この結
果は，刺激対応データで得られた共通特徴量が，同
一の言語刺激に対して脳と LMが共通して表現する
情報を反映していることを示唆する．

4.4 発見された解釈可能な特徴量
各特徴量の意味を解釈するため，以下の手順で特

徴量の代表文章を取得する．まず，テストデータの
ストーリーごとに特徴量の活性値が最大となる時点
を特定し，その時刻の 8秒前からその時刻までに現
れた文章を取得する．この文章を最大活性化文章と
呼ぶ．次に，すべてのストーリーから得られたこれ
らの文章の中で活性値の上位のものを用いて特徴
量がどのような意味を表現するかを解釈した．表 1
に共通特徴量，脳優位特徴量，LM優位特徴量の具
体例を示す（代表文章の具体例は付録 D を参照）．
これらの特徴量は，相対差分スコアがそれぞれ 0付
近，特に大きい，特に小さい特徴量の中から解釈可
能な特徴量を選んだ．ただし，特に脳優位特徴量に
おいて，代表文章からの解釈が難しい特徴量も多く
存在したことを明記しておく．これらの特徴量の解
釈については § 4.5で述べる．
共通特徴量の例として，特徴量 694（𝑟𝑖 = −0.01）

は，場所や情景の描写に関する文章で活性化した．
脳優位特徴量では，特徴量 1013（𝑟𝑖 = 0.80）が，葛
藤や抑うつ，復讐心といった負の情動に関わる文章
で活性化した．LM優位特徴量の例として，特徴量
462（𝑟𝑖 = −0.67）は，口語的な定型表現，言いよどみ
や修正が多い文章で活性化した．これは，LMの学
習コーパスの多くは書き言葉であり，口語は LMに
とって特異的に表現されているからと考えられる．

(a)代表文章から
は解釈困難であっ
た脳優位特徴量
（特徴量 288）

(b)場所に関連す
る共通特徴量（特
徴量 694）

(c)負の情動に関
連する脳優位特徴
量（特徴量 1013）

図 3 皮質マップ上の脳デコーダーの重み．

4.5 皮質マップ上の重みの可視化と解釈
脳デコーダーの重み dbrain

𝑖 はボクセル空間上のベ
クトルであり，特徴量 𝑖 がどの脳領域に寄与するか
を可視化できる．
代表文章からは解釈困難であった脳優位特徴量の
重みは図 3(a)のような縞模様を示した．これは，マ
ルチバンド fMRIでみられるアーティファクトに由
来すると考えられる [26]．
場所に関する共通特徴量（特徴量 694）は，頭頂

間溝（IPS）および横後頭溝（TOS）で相対的に大き
な重みが観察された（図 3(b)）．これらの脳領域は
情景処理に関与する領域であることが知られてお
り [27, 28]，特徴量の解釈と先行研究の知見は整合
的であることがわかる．
負の情動に関する脳優位特徴量（特徴量 1013）
は，脳梁膨大後部皮質（RSC）と頭頂間溝（IPS）の
間の領域や，前頭前皮質（PFC）の一部で相対的
に大きな重みが観察された（図 3(c)）．RSCは感情
的な刺激によって活性化することが報告されてい
る [29]．また，PFCは感情調節において重要な役割
を果たし，負の感情の処理において活性化すること
が知られている [30, 31, 32]．本研究で負の情動に関
する特徴量がこれらの領域と関連していたことは，
これらの先行研究の知見を支持するものである．さ
らに，この特徴量が脳優位であったことは，LMが
負の情動に関する情報を脳と同程度には表現してい
ない可能性を示唆し，LMが社会的・感情的内容の
脳応答を十分に説明できないことを報告した Zhou
ら [10]の結果とも整合的である．

5 おわりに
本研究では，クロスコーダーを脳応答と言語モデ
ルの内部表現の比較に拡張し，いくつかの解釈可能
かつ神経科学的に妥当な共通特徴量と優位特徴量を
特定した．複数被験者での検証や，表現への介入実
験等を通じた因果関係の解明が今後の課題である．
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A 限界と今後の展望
本研究は一人の被験者のデータを用いた分析に限定されている．個人差の影響を検討するためには，複数の被験者を
対象とした分析が必要である．また，本研究で観察された共通特徴量は相関に基づくものであり，因果関係を示すもの
ではない．脳と LMの表現が類似しているからといって，両者が同じ計算処理を行っているとは限らない．因果的な関
係を検証するためには，介入実験などが必要である．fMRIのアーティファクトが脳優位特徴量として検出されたが，こ
れらのノイズは全変動（Total Variation）を基準に特定できると考えられる．
B 補助損失の詳細

TopK活性化関数を用いる場合，一部の特徴量が学習中に一度も活性化しなくなる問題が生じうる．このような特徴
量は dead featureと呼ばれ，モデルの表現能力を低下させる．Brain-LMクロスコーダーの訓練では，Gaoら [21]および
Minderら [9]に従い，dead featureを抑制するための補助損失を導入する．
補助損失の計算手順は次のとおりである．1エポック内で一度も活性化していない特徴量の中から 𝑘aux 個をランダム
に選択し，選択された dead featureのみを用いて残差誤差を再構成する．この再構成値と残差誤差との間の二乗誤差を補
助損失とし，次のように表せる．

Laux = ∥ebrain
𝑡 − êbrain

𝑡 ∥2
2 + ∥elm

𝑡 − êlm
𝑡 ∥2

2 (6)

ここで，ebrain
𝑡 = xbrain

𝑡 − x̂brain
𝑡 および elm

𝑡 = xlm
𝑡 − x̂lm

𝑡 は，それぞれ脳応答と LM表現の残差誤差である．êbrain
𝑡 および êlm

𝑡 は，
選択された dead featureのみを用いた残差誤差の再構成値である．この補助損失により，dead featureが残差を説明できる
ように学習が促され，特徴量の利用効率が向上する．先行研究 [21, 9]に従い，𝑘aux = 512，補助損失の係数 𝛼 = 1/32に設
定した．
C 皮質マップ上の相関係数

図 4 テストデータにおける各ボクセルの実測値と再構成値の相関係数の分布を皮質マップに投影した結果．

D 特徴量の代表文章の例
表 2に各特徴量の代表文章の具体例を示す．

表 2 各特徴量の代表文章の具体例．
インデックス 分類 解釈 代表文章の例
694 共通 場所の描写 stop was that woodsy restaurant on the cliff’s edge where i had eaten with my

family two decades ago and
when i landed on little diomede as a wildlife biologist to work on a walrus study
with the local people
the good feelings you have when you win a prize then you put it back in storage
but it’s different it has

1013 脳優位 負の情動 speed i’d gone from easygoing to confrontational when a friend called
my personal lust for revenge against those first grade bullies didn’t last long at
least not at that
in my brain and also as time went on i was able to start remembering the
the only side effect of being depressed that was working for me you know what
i mean so

462 LM優位 口語的な表現 uh oh my god but so i could tell chloe i’m like you know i’m really a little
nervous and she goes no no no you’ll have no problem she’s
says you know why don’t you make a a left turn and i’m in the far right lane i
say mom that’s tha you know i can’t go
i gotta lot of people who want to see you i’m like yeah i don’t want to go and
you know i want to keep the focus on my dad i don’t want to be
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