
BCCWJ-Brain：言語モデル評価のための脳情報処理ベンチ
マーク

杉本侑嗣 1　吉田遼 2　浅原正幸 3　鄭嫣婷 4

　菅野彰剛 4　小泉政利 4　大関洋平 2

1大阪大学　2東京大学
3国立国語研究所　4東北大学

sugimoto.yushi.hmt@osaka-u.ac.jp
　{yoshiryo0617,oseki}@g.ecc.u-tokyo.ac.jp

masayu-a@ninjal.ac.jp
{jeong,akitake.kanno.c8,koizumi}@tohoku.ac.jp

概要
近年自然言語処理と神経科学の融合研究が発展

してきており,脳活動データセットの整備が急速に
されてきている. すでに一般公開されているデー
タセットが多数存在するが,得られる脳活動データ
の性質は,脳機能計測機器に依存する. 本研究では,
同じ刺激を用いて複数の性質の異なる脳機能計測
器から収集された脳情報処理ベンチマークである
BCCWJ-Brainを構築し,言語モデルの評価を行った.
空間分解度の高いデータ (fMRI)と時間分解度の高
いデータ (MEG/EEG)を併用することで,高速に進行
する文処理を多面的に検討できる可能性を示した.

1 はじめに
近年の神経科学の領域では, 大規模言語モデル

などを用いた認知モデリングが盛んに行われてい
る [1, 2]. モデルの算出する特徴量を用い,モデルと
脳活動を対照することで両領域に対する貢献がも
たらされることが期待されている. これらの研究に
おいて,近年自然な刺激を用いた脳活動データの一
般公開が急速に普及しており,研究者各自が脳活動
データを説明するモデルを準備し,解析することが
可能になってきている. このようなデータは多くの
場合, 1種類の脳活動データを用いているが,脳機能
計測器ごとに特性が異なる. 例えば,機能的磁気共鳴
画像法 (functional Magnetic Resonance Imaging, fMRI)
は時間分解度が低い一方で空間分解度が高いため,
関心のある認知活動の行われている脳活動部位の特
定に向いている. 他方で脳波 (Electroencephalography,

EEG)は,空間分解度が低い反面,時間分解度は高い
ため,認知活動の動的な時間変化を捉えるのに適し
ている. 脳磁図 (Magnetoencephalography, MEG)は両
者の分解度が高いとされている. このように,扱う脳
活動データによって捉えられる情報が限られるた
め, 1種類の脳活動データを用いた場合,検証対象と
なるモデルの認知的妥当性の包括的な評価ができて
いるとは言い難い. これらを踏まえ,本研究では,同
じ刺激文を用いた複数の脳活動データを取得し,言
語モデルの総合的な評価を行うことを試みる.
本研究では, 日本語の新聞記事を読んでいる際

の脳活動を異なる脳機能計測器でそれぞれ個別
にデータ収集した. 解析の一例として言語の階層
構造を考慮した言語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) [3] を用いて, fMRI/MEG/EEG の 3
つの脳活動データ解析を行った. 先行研究では,英語
の fMRI/EEGデータで, RNNGの認知的妥当性が検
証されている [4, 5]. 本研究では,日本語の複数の脳
活動データを用いることで, RNNGの認知的妥当性
を統一的・包括的に検証することを目標とする. 解
析の結果,文処理に関連する脳領域,時間幅のそれぞ
れの観点から RNNG,特に左隅型解析戦略を用いた
RNNGの認知的妥当性が示された.

2 脳活動計測・実験設定
脳活動計測には, fMRI/EEG/MEGの実験ですべて
同じ刺激文を用い,それぞれ別々の参加者で行った.
本研究で得られた脳活動データの詳細な情報は表 1
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にまとめた.1）

2.1 実験手続き
刺激文と課題 使用した刺激文は, 「現代日

本語書き言葉均衡コーパス (Balanced Corpus of
Contemporary Written Japanese: BCCWJ, [6])」に収録
されている新聞記事 20 件から成り, 各記事が文節
（長単位）ごとに視覚提示された. fMRI/MEG/EEG実
験の各実験参加者ごとに提示される記事の順番はラ
ンダム化され,各記事の終わりには理解度を確認す
るために質問が設けられた. 本実験では,日本語母語
話者 (全員右利き,全員正常な視覚 (矯正を含む))が,
日本語の新聞記事を読んでいる際の脳活動データ
を取得した (以下,このデータセットを BCCWJ-Brain
と呼ぶ).

2.2 脳活動データのモデリング
本研究では, 言語モデルを用いて複数の脳活動

データ解析を行った. [7] では, 再帰的ニューラル
ネットワーク文法を用いた BCCWJ-fMRIデータ解
析が行われたが, 本研究では, この言語モデルも含
め,同じ刺激文を用いた複数の脳活動データの解析
をすることを目的とする.

2.3 言語モデル
LSTM RNN に基づく言語モデル [8]. 先行研究

では,統語的な依存関係 [9]を扱え,脳活動データへ
の相関も高いとされる [10].

RNNG RNNに基づき,自然言語の階層構造を明
示的に扱う言語モデル [3]. 文処理に関わる脳領域・
事象関連電位で LSTMよりも説明力が高いことが先
行研究で知られている [4, 5]. [7]では,トップダウン
型解析戦略の RNNGと左隅型解析戦略の RNNGを
用い, 日本語の fMRI データに対して後者の RNNG
が前者よりも fMRIデータをより良く説明すること
が示されている. RNNGの推論には,先行研究に基づ
き, word-synchronous beam search [11]を用いた.2）

2.4 評価方法
言語モデルに基づく指標 BCCWJの新聞記事の

文節ごとに各言語モデルが算出する確率に基づい
て, 認知モデリングを行った. 人間の逐次的な文処
理において, 次の単語を予測しながら高速の処理

1） データの前処理に関しては,付録 Aを参照されたい.
2） モデル学習等の詳細は [12]を参照されたい.

をすることは知られており, 例えば, ある文脈にお
ける次の単語の予測しづらさを指標とするサプラ
イザル (-log𝑝(文節|文脈), [13, 14]) は人間の脳活動
の負荷を捉えられることが先行研究より知られて
いる [15, 16, 17]. また, RNNG で用いられる指標と
して distance も用いる. 先行研究では, この指標は,
RNNGが次の統語的アクションに対する統語的作業
量 (syntactic work) を定量化したものとされており,
英語の fMRI/EEGデータで検証されてきた [4, 5].
関心領域 本研究では,先行研究ですでに検証さ
れてきた文処理に関連する脳活動部位と事象関連電
位に解析範囲を絞った. fMRI/MEGの文処理に関連
する脳領域としては,左脳の下前頭回 (Inferior Frontal
Gyrus, IFG),前側頭葉 (Anterior Temporal Lobe, ATL),
そして,後部側頭葉 (Posterior Temporal Lobe, PTL)が
知られている [18, 19, 20] (各関心領域は, [18]に基づ
き定義した). MEGデータに関しては, dSPM [21]を
用いて信号源推定を行った脳活動データに基づき,
図 1 にある各領域ごとの刺激提示から 300-500ms,
400-600ms, 500-700msの区間のデータを平均化し,解
析に用いた.

図 1 fMRI/MEGの関心領域: 青 (IFG),赤 (ATL),緑 (PTL).

EEG の関心領域として, LAN, N400 と P600 が文
処理に関連する事象関連電位として知られている.
LAN は, 形態統語的処理や統語的予測に関連して
おり [22, 23], N400 は, 単語の予測困難さに関わる
事象関連電位として [24, 25], P600は,統語・意味情
報の統合に関わる事象関連電位として知られてい
る [26, 27, 28]. 解析には,図 2に示されている各セン
サー内の各時間幅で平均化された脳波データを用
いた.

図 2 EEGの関心領域
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表 1 BCCWJ-Brainの情報
実験参加者 脳活動データ 刺激文

人数 平均年齢 空間分解度 時間分解度 全文節 総文数
fMRI dataset 42人 21.1 (SD=1.7) 3mm3 2,000ms 1,642 229
MEG dataset 41人 21.56 (SD=2.59) 200チャンネル 1ms (1,000Hz) 1,642 229
EEG dataset 42人 20.5 (SD=2.89) 64電極 1ms (1,000Hz) 1,642 229

評価指標 言語モデルから算出されたサプライ
ザルや distanceがどれだけ脳活動データを説明する
かを検証するため,線形混合回帰モデルを用いて分
析した. 先行研究に基づき, 文節の長さや頻度など
の指標を考慮した上で,本研究で調査する言語モデ
ルの指標がどれだけ脳活動データの説明に寄与す
るか検証する. 特に, 言語モデルの指標を含めない
回帰モデルと含めた回帰モデルの間の対数尤度の
差 (Psychometric Predictive Power, PPP) を各言語モデ
ルの Perplexityとともに評価する. 回帰モデルとして
は,以下の線形混合回帰モデルを用いた3）:

𝑅𝑂𝐼 ∼𝑤𝑜𝑟𝑑_𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ + 𝑤𝑜𝑟𝑑_ 𝑓 𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑦

+ 𝑠𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒_𝐼𝐷 + 𝑏𝑢𝑛𝑠𝑒𝑡𝑠𝑢_𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

+ {𝑠𝑢𝑟 𝑝𝑟𝑖𝑠𝑎𝑙, 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒}

+ (1|𝑠𝑢𝑏 𝑗𝑒𝑐𝑡) + (1|𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐𝑙𝑒)

fMRI データ解析には Nilearn (v0.11.1) [29]4）

を, MEG/EEG データ解析には, MNE-python (v1.9.0)
[30]5）/Eelbrain (v0.40.3) [31] 6）をそれぞれ使用し,
PPPの算出には, R (v4.4.1) [32]を用いた.

3 結果
図 3 にそれぞれ, MEG, fMRI, EEG 解析の結果が

まとめられている. 各データセットの各モデルから
得られた PPPのベストスコアは付録 Bを参照され
たい.

3.1 脳活動領域におけるモデル評価
本研究で用いた RNNG の指標の一つである

distanceが捉える脳活動部位として ATLが挙げられ
る. MEGの解析の結果より, ATLでの活動は初期の
時間幅 (300-500ms)で増加する傾向があり,以降徐々
に PPPは減少している. 傾向として,単語ビーム幅
が小さい左隅型解析戦略の RNNGがMEGデータの
中で一番高い PPPを示しており,先行研究 [12]とも

3） fMRIデータに関しては,参加者ごとに fMRIデータ取得時
の頭の動きの情報も回帰モデルに追加した.

4） https://nilearn.github.io/stable/index.html
5） https://zenodo.org/records/17675410
6） https://eelbrain.readthedocs.io/en/stable/

合致する. fMRIデータにおいても, ATLと PTLの領
域において同様の傾向を見ることができる. IFGで
は,トップダウン型解析戦略の RNNGの distanceが
最も高い PPPを得ており,文処理において,より構造
を予測する統語処理は, IFGで行われ,文の逐次的な
処理は比較的初期の時間幅の ATLや PTLで行われ
ていることが示唆される.

3.2 時間幅におけるモデル評価
EEG の結果より, LAN においては左隅型解析戦
略の RNNGのサプライザルの PPPの増量が顕著で
ある. 逐次的な文処理における次の単語・統語アク
ションの予測によるものであると示唆され,先行研
究における LANの役割と一致する. P600では,左隅
型解析戦略の RNNGの distanceがトップダウン型解
析戦略の RNNGの distanceに比べ PPPが高く,逐次
的な文処理に基づいて情報の統合が行われるとされ
ていると言える. N400の結果では,階層的な構造を
考慮しない LSTMから得られたサプライザルの PPP
が一番高く,単語の予測困難さという N400の成分の
性質と合致する.

4 おわりに
本研究では,性質の異なる複数の脳活動データを
同じ刺激文で収集した BCCWJ-Brainを用いて言語
モデルを検証することで,言語モデルの解釈性を高
める方向性を示した. 従来の研究では,脳活動領域と
言語モデルの相関や言語モデルの指標が捉える時間
軸のどちらかに注目するのみであった. 今回, 新た
に収集した複数の脳活動データを今後一般公開し,
様々な言語モデルの評価に用いることで解釈性の高
い言語モデル構築の一端を担うことを期待する.
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図 3 言語モデルの Perplexityと PPPの関係: Model Typeの disは distance, surpは,サプライザルを表す. rnnglcは,左隅型
解析戦略の RNNG, rnngtdは,トップダウン型解析戦略の RNNGを表す. また, Beam Sizeは, RNNGの単語ビーム幅を示す.
MEGの時間幅の表示は,例えば, ATL300の場合, ATLの脳領域における 300msから 500msの時間幅を示す. よって,ATL
のこの時間幅のデータを平均化したものにもとづいて PPPを算出したことになる (PTL, IFGも同様). EEGの各事象関連
電位の時間幅は,図 2を参照.
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A 前処理
表 2 脳活動データの前処理情報

fMRI dataset MEG dataset EEG dataset

頭の動き補正 ダウンサンプリング (1,000Hz → 200Hz) ダウンサンプリング (1,000Hz → 200Hz)
スライス間の撮像時刻のズレの補正 瞬きなどのアーチファクトを独立成分

分析 (ICA)を用いて除去
瞬きなどのアーチファクトを独立成分
分析 (ICA)を用いて除去

脳解剖画像の脳機能画像への登録 バンドパスフィルタ (0.1-40Hz) バンドパスフィルタ (0.1-40Hz)
脳解剖画像の分解,脳機能画像の標準化 -0.1-1,000msの区間でエポック化し,

エポックごとのノイズ除去
-0.1-1,000msの区間でエポック化し,
エポックごとのノイズ除去

脳機能画像の空間平滑化 エポック区間-0.1-0.0ms を使用して,
ベースライン補正

全センサーの平均を rereferenceとして,
エポック区間-0.1-0.0ms を基準にベー
スライン補正

B 各脳活動データの各脳領域・各事象関連電位における各言語モデルのベ
ストモデル

表 3 MEGデータに基づく結果
ATL300 ATL400 ATL500

model seed beam size PPP model seed beam size PPP model seed beam size PPP
surpLSTM - - 0.88 surpLSTM - - 0.50 surpLSTM - - 0.18
surprnngtd 1 10 0.53 surprnngtd 3 10 1.93 surprnngtd 2 60 0.16
surprnnglc 3 80 0.05 surprnnglc 1 100 0.20 surprnnglc 3 20 0.72
disrnngtd 1 100 16.13 disrnngtd 3 80 4.92 disrnngtd 2 20 0.90
disrnnglc 3 10 19.86 disrnnglc 3 10 9.67 disrnnglc 3 10 3.56

IFG300 IFG400 IFG500
model seed beam size PPP model seed beam size PPP model seed beam size PPP
surpLSTM - - 0.05 surpLSTM - - 2.10 surpLSTM - - 3.75
surprnngtd 3 10 0.60 surprnngtd 3 10 4.96 surprnngtd 3 10 6.78
surprnnglc 3 10 0.42 surprnnglc 3 60 1.38 surprnnglc 2 100 4.28
disrnngtd 2 100 6.87 disrnngtd 2 100 8.23 disrnngtd 2 40 9.01
disrnnglc 1 20 11.41 disrnnglc 3 20 13.51 disrnnglc 3 20 16.10

PTL300 PTL400 PTL500
model seed beam size PPP model seed beam size PPP model seed beam size PPP
surpLSTM - - 5.02 surpLSTM - - 1.25 surpLSTM - - 0.03
surprnngtd 3 10 11.24 surprnngtd 3 10 3.07 surprnngtd 3 80 0.32
surprnnglc 3 60 4.75 surprnnglc 1 80 1.09 surprnnglc 3 10 0.36
disrnngtd 1 100 1.19 disrnngtd 2 20 0.03 disrnngtd 3 10 0.10
disrnnglc 3 10 9.79 disrnnglc 3 20 4.94 disrnnglc 3 10 3.93

表 4 fMRIデータに基づく結果
ATL IFG PTL

model seed beam size PPP model seed beam size PPP model seed beam size PPP
surpLSTM - - 108.79 surpLSTM - - 6.31 surpLSTM - - 5.93
surprnngtd 2 20 127.74 surprnngtd 1 80 2.33 surprnngtd 3 10 15.95
surprnnglc 2 10 129.84 surprnnglc 2 100 3.81 surprnnglc 3 100 12.35
disrnngtd 3 40 56.36 disrnngtd 3 20 40.74 disrnngtd 2 20 47.21
disrnnglc 1 100 134.97 disrnnglc 3 100 13.67 disrnnglc 2 10 110.67

表 5 EEGデータに基づく結果
LAN N400 P600

model seed beam size PPP model seed beam size PPP model seed beam size PPP
surpLSTM - - 103.30 surpLSTM - - 53.68 surpLSTM - - 57.52
surprnngtd 3 100 107.61 surprnngtd 3 20 52.17 surprnngtd 3 80 58.86
surprnnglc 1 60 122.48 surprnnglc 3 60 46.34 surprnnglc 1 100 80.51
disrnngtd 3 10 25.92 disrnngtd 2 20 27.75 disrnngtd 2 10 13.37
disrnnglc 3 20 28.32 disrnnglc 3 20 20.21 disrnnglc 2 100 23.61
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