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1 はじめに
近年，機械学習技術の高度化により，大規模言語モ
デルなどをはじめとした深層学習モデルを用いて，ヒ
ト脳内の情報処理プロセスの解明や脳情報解読技術を
行う研究が盛んになっている．この背景を踏まえ本研
究では，デコーディング分析を用いたヒト脳内の情動
処理領域の解明，また，言語モデルを用いた脳データ
からの文の意味的再構成を目指す．
2 短歌固有の属性に対応する脳内情報表現
言語芸術を刺激として与えられた際のヒト脳内状態
を解析し，文を読んだ際にヒトが感じる詩的であると
いう情動について調査する．1)詩的という情動が脳内
でどう表現されるのか，2)文に含まれるどのような特
徴が詩的感覚を構成するのかについて調査する．
2.1 脳活動データ
機能的磁気共鳴画像法 (fMRI)により血中酸素濃度
依存 (BOLD)反応を取得する．日本人被験者 32名に
MRI内で文を呈示し，その文が詩的と感じるか否かを
回答させる．刺激には，『現代日本語書き言葉均衡コー
パス』(BCCWJ)，『桜前線開架宣言』[1]，『塔』[2]から
抽出された短歌 150首と, BCCWJに含まれる短歌と
同じ 31文字程度の平文 150文を用いた．9秒間 1つ
の短歌または平文が呈示された後 3秒間でそれが詩的
か否かを右手に持つボタン押しで解答する．
2.2 マルチボクセルパターン分析
詩的感覚と関係のある領域を調査するため，本研究
ではサーチライト解析 [3]を用いる．これは事前に決め
られた半径の球状サーチライトに含まれるボクセルを
用いたデコーディング分析手法で，対象範囲内でサー
チライトを動かしデコーディング精度を測り，各サー
チライトの精度を中心のボクセルに挿入することで，
刺激と関係した情報を持つ脳領域を調査する．
2.3 特徴量の設定
サーチライト解析で用いられる被説明変数を設定す
る．ある文がどれほど詩的であるかを表す (a)文の詩
的さに加え，詩的感覚の構成要素の解明のために，(b)
文の珍しさ，(c)繰り返しと韻，(d)文法的違い の三
点について特徴量の設定を行った．
(a)文の詩的さ
感情には個人差があるとされるが，ここでは文の詩
的さはMRI実験 (2.1節)のタスク結果に基づき，詩
的と感じる (+1)，感じない (−1)の回答を集計し，全
32名の被験者の結果からスコアを算出した．
(b)文の珍しさ
日常会話であまり使われない語彙や表現を含む文は，
文学的な趣を感じさせることがある．そこで，言語モ
デルGPT-NeoXを用い，文中の全トークンの交差エン
トロピー誤差の平均を計算し，文の珍しさと定義した。
(c)繰り返しと韻
繰り返しや韻を用いることは，詩的な文の構築のた
めによく使われる技法の一つである．本研究では，撥音

や促音を省略し，長音記号は直前の音を繰り返すよう
前処理を行った．さらに，全てを母音に変換した上で，
3字以上で韻を踏む文字数を加算し，スコア化した．
(d)文法的違い
俳句，短歌といった言語芸術は，字数制限のための
語の調節や体言止めなどの表現技法より，特徴的な文
法を持つことがある．ここでは初めに，BCCWJ，『桜
前線開架宣言』，『塔』から抽出された実験で未使用の
短歌と平文を使用し，短歌特有の文法的特徴を調査し
た．GINZAによる形態素解析で，i)各品詞の出現回
数と，ii)品詞から品詞への接続確立を全組み合わせ調
査し，短歌と平文の 2群に有意差 (p < 1× 10−10)が
見られた 42個の項目を抽出した．これらの項目で文
をベクトル化し，cosine類似度を算出することで，文
法的な短歌らしさをスコア化した．
2.4 実験結果
図 1にスコア化された各要素のデコーディング精度
を示す．評価には予測値と実測値のピアソン相関係数
を用い，値は被験者毎に FDR補正 (q < 0.01)された
後全被験者で平均された．グラフは，青：(a)詩的さ，
橙：(b)珍しさ，緑：(c)韻，赤：(d)文法 の平均スコ
アを，グレーの各点が各被験者のスコアを示す．

(a) 文の詩的さ.

L R

(b) 文の珍しさ.

(c) 繰り返しと韻.

(d) 文法的特徴.

(a) (b) (c) (d)

R

LOC PT MFCV1

図 1: サーチライト解析結果 (z = −20,−4, 11, 37, 59)．グラフは
各サーチライトにおけるデコード精度を示す (V1: pericalcarine
cortex, LOC: lateral occipital cortex, PT: pars triangularis,
MFC: middle frontal cortex).



2.5 考察
刺激文の詩的さを予測できる脳領域は大脳皮質上に
広く散布しており，なかでも後頭葉やブローカ野の精
度が高いとわかった (図 1(a))．また，詩的感覚の構成
要素のデコーディングでは，文の珍しさ，繰り返しと
韻のスコアと関係のある領域は，(a)とは独立して機
能的局在している可能性を示唆した (図 1(b,c))．一方
でどのスコアにおいてもR = 0.2程度に収まっている
ことから，詩的感覚の構成要素そのもの，またそのス
コア化方法は引き続き議論する必要があるだろう．
3 大規模言語モデルを用いた言語刺激下の
脳内意味表象解読

本研究では，言語モデルを活用した脳内意味解読を提
案した Tangら [4](図 2)の研究の拡張を行う．より高
精度な解読を目指し，先行研究で使われた Fine-tuned

GPTに加え新たに 3つの言語モデルを導入，精度の
比較を行い，高精度な解読に重要な要素を探究する．

図 2: 言語刺激下の脳データによる文の再構築 ( [4] より引用)．言
語モデルで次に来る可能性のある単語を出力し，符号化モデル (3.3
節参照) で候補の文から誘起される脳反応を予測．候補の内，実測
脳反応と近い k 個の候補が次のタイムステップへ保持される．
3.1 MRIデータ
先行研究 [4]と同じデータセット [5]を使用する．MRI

データは健康な大人 3名より取得された．刺激データ
は，The Moth Radio Hour とModern Love から抽出
された 82のストーリーで，各ストーリーでは一人の
話し手が自伝的な物語を語る音声刺激である．
3.2 言語モデル
先行研究で使用されたFine-tuned(FT) GPTに加え，

Hugging Face Hubで公開されている事前学習済モデ
ルの，GPT，Llama3，OPTモデルを使用した (表 1)．
Fine-tuned GPT は，Redditのコメントと，MRI実
験と同じコーパスで実験では未使用の，自伝的物語の
コーパスで訓練された．

表 1: 使用した 4 種の言語モデル．
Model Size Training Data

FT GPT 120M Reddit posts, autobiographical stories
GPT 120M Unpublished books in various genres
Llama3 8B Large public text datasets
OPT 6.7B Books, story-like data, news, web text

3.3 符号化モデル (Encoding model)

刺激単語から抽出された特徴から，正則化線形回帰
で各特徴が被験者の脳活動にどのような影響を与える
かを予測する重みを学習する [6]．被験者に与えた刺
激文を言語モデルの入力として与えた際の，言語モデ
ル内の隠れ状態が，その刺激文の特徴量として抽出さ
れ，脳活動の予測に使用される．

3.4 実験結果
被験者が想起する文を再構築できているか評価する
ため，デコーダで再構築された文と実際の刺激文の類
似度をBERTScore [7]で測る．また生成された文が有
意に高いスコアを持つか確かめるため，脳活動を用いず
に言語モデルに出力させた 300文で同様にBERTScore

を測り，偶然レベルを示す帰無分布を構築した．図 3

にデコーダの結果を示す．(a)は文全体の類似度を示
す Story similarityであり，箱ひげ図は帰無分布，*は
帰無分布より有意に高い (q(FDR)<0.05)スコアであ
ることを示す．(b) は 20 秒の window 内における類
似度を示すWindow similarityであり，上部の線はそ
のタイムポイントにおいて帰無分布より有意に高い
(q(FDR)<0.05)スコアであることを示す．
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図 3: デコーダによる再構成文の結果．
3.5 考察
図 3(a)より，どの言語モデルを用いた際も有意に刺
激文と類似した文を再構成できた一方で，Llama3-8B、
OPT-6.7Bなどの大規模モデルよりも，FT GPTモデ
ルの方が高いスコアを出す傾向を確認した．これは，
FT GPTが今回のテストデータと同じコーパスで追加
訓練されていたため，実際の刺激文と似ていた出力が
されやすいことが原因のひとつだと考える．
4 まとめ
本研究では，言語芸術を刺激として与えられた際の
ヒト脳内状態を解析し，文を読んだ際にヒトが感じる
詩的であるという情動について調査を行った．また，
言語モデルを用いた意味解読手法の拡張を行い，その
技術の有用性を確かめると同時に，より良い解読につ
ながる要因の追求を行った．
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