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摘要：近年来，研究发现分布式文本表示与大脑的语言表征存在一定相似性，但不同的文本表示模型与大脑语言

表征的相似程度存在差异。该文针对这一问题，使用可解释的语义和句法信息作为中介，分析导致差异的原因。该文

选择了 Word2Vec、GloVe、MacBERT、GPT2 四种文本表示模型，分别计算每种文本表示预测语义特征、句法特征和

脑活动的准确率，并在此基础上进一步分析模型预测脑活动的表现与模型编码各语言特征表现之间的关系。实验结果

表明，文本表示编码语义和句法的表现均与其预测脑活动的表现存在显著相关，而其中句法特征的相关性相比语义特

征更高。这一结果表明，在使用分布式文本表示解释大脑语言机制，尤其是大脑的句法机制时，所选择的文本表示模

型可能会对结果有较大影响。 
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Brain with Linguistic Factors 
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Abstract: Recent studies have shown that distributed text representations are brain-like at various degrees. In this paper, we 

investigated the explainable linguistic factors behind this phenomenon. We chose four types of text representations, i.e., 

Word2Vec, GloVe, MacBERT, and GPT2, and computed their accuracies in predicting explainable semantic and syntactic 

features, as well as brain activation. Then, we analyzed the relationship between the prediction performance of linguistic 

features and brain activation. Results show that the ability to encode both syntax and semantics significantly correlates with the 

prediction performance of brain activation, and syntax has a higher correlation than semantics. This finding outlines the 

importance of choosing text representation models when explaining the neural basis of language, especially syntax in the brain. 
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0  引言 

语言是人类特有的认知功能，大脑的语言处理

机制是神经科学领域的研究重点之一[1]。近年来，

自然语言处理技术快速发展，深度语言模型在包

括机器翻译、自动摘要等许多曾被认为只有人类

才能完成的任务上取得了很好的性能。因此，语
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言模型是否学到了一般性的语言特征，其表征语

言的方式和人脑是否有相似之处，以及能否借助

深度语言模型来研究大脑的语言处理机制，成为

近年来广受关注的研究问题[2,3]。 

语言模型能够将文本转换成高维空间中的分

布式向量，已有的研究表明这些向量中编码了一

般性的语言学特征[4,5]，包括语义特征和句法特征。

而人的大脑在接收到语言信号之后，会激活一系

列脑区，进行一系列操作和计算，整个过程也包

含对语义信息和句法信息的表征[6]。因此，很多工

作开始关注语言特征在分布式文本表示中的编码

方式与其在大脑中的表征方式是否存在相似性，

能否借助分布式文本表示来研究语义和句法对应

的大脑表征机制。近年来的一些研究工作发现语

言模型建立的文本表示和语言在大脑中的表征存

在一定相似性，即文本表示可以在一定程度上预

测大脑在处理语言时的活动。同时，一些工作开

始使用分布式文本表示作为语言学特征的向量表

征，通过建立文本表示与大脑活动间的关系，来

研究这些语言学特征在大脑中的表征 [7-14]。例如

Caucheteux 等[14]使用深度语言模型不同层的输出

来表示句法和语义，通过神经编码模型（neural 

encoding）来分析语义和句法在大脑中的表征。 

这些工作的重要前提之一是其所使用的文本

表示中编码了目标特征。然而，分布式文本表示

缺少可解释性。目前虽然有一些工作尝试解释分

布式文本表示中所编码的语言特征[15-19]，但这些

工作大多是通过文本表示在探针任务（probing 

task）上的表现来分析其中是否编码了完成探针

任务所需的信息，缺少对语言特征的直接定义。

目前对于不同类型的文本表示模型在编码不同语

言信息能力上的差异缺少较为系统的分析。更重

要的是，不同的文本表示编码不同语言特征的能

力可能是不同的，而且预测大脑活动的准确率也

是不同的。目前尚不清楚文本表示编码语言特征

的能力会如何影响其预测大脑活动的能力。随着

近年来越来越多的工作开始使用分布式文本表示

研究大脑的语言表征机制，明确这一问题对于后

续文本表示模型在大脑语言机制研究中进一步的

应用至关重要。 

在此背景下，本文旨在使用语言特征来分析不

同文本表示模型中编码的语言信息类型和导致文

本表示与大脑语言表征相似程度差异的原因。为

此，我们选择了基于大脑功能划分的六种语义特

征，包括：视觉，动作，社会，情绪，空间，时

间。这六个语义维度包含感觉-运动和非感觉-运

动特征，与经历和获取语义知识的神经系统相对

应，是语言理解过程中影响神经活动最重要的语

义特征[20]。此外，我们还选择了与大脑构建句法

结构难度相关的五种句法特征，包括：自上而下、

自下而上、左角方式构建短语结构时的句法分析

步数，短语结构树的深度，依存结构中每个词与

其中心词的距离。这五种句法特征来自句法分析

中最主要的两种句法结构——短语结构和依存结

构[21]，同时也是大脑句法机制研究中重要的特征
[22-25]。本文使用这 11 种可解释的语言特征作为中

介，分析了不同的文本表示模型中所编码的语言

特征类型以及导致文本表示模型与大脑语言表征

相似程度差异的原因。 

实验结果表明，不同的文本表示模型编码不同

信息的能力存在明显差异。整体来说，相比于上

下文无关的文本表示，上下文相关的文本表示编

码语义特征和句法特征的能力更好；与之前发现

不同的是，我们的实验结果中深度语言模型的 3-

5 层编码语义的能力最好，而 7-10 层编码句法特

征的能力最好。此外，实验结果显示文本表示模

型之间编码语义和句法特征能力的差异都与其预

测脑活动准确率的差异存在较高的相关性，其中，

编码句法的能力与预测脑活动的能力相关性要更

高一些。该结果表明，在使用分布式文本表示研

究大脑的句法机制时，应选择编码句法较好的文

本表示模型，而深度语言模型的中间层是较好的

选择。 

综上所述，本文的主要贡献如下： 

（1）采用根据心理学和认知神经科学发现的

基于大脑功能划分的一组基础语义特征和根据大

脑处理句法结构难度构建的一组基础句法特征分

析了分布式文本表示中编码的语言特征； 

（2）以语言学特征为中介，分析了影响文本

表示与大脑语言表征相似性的原因，发现句法因

素的作用要强于语义因素。 

1  相关工作  
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1. 1 分布式文本表示的可解释性 

由于深度语言模型的优异表现，近年来很多

工作探索了其生成的分布式文本表示是否编码了

一般性的语言特征[4,5,15-19,26-28]。这类工作可以分

为两类，一类是直接通过探针任务（probing tasks）

来研究文本表示中是否编码了某些特征。例如

Tennry[26]等人提出的边界探针（edge probing）方

法，通过线性分类任务分析词向量中是否编码了

词性等句法信息和共指消解等语义信息。他们的

实验发现上下文相关词向量相比于上下文无关词

向量的提升主要表现在句法任务上，在语义任务

上提升较小。另一类是通过分析文本表示内部不

同维度的特点来研究语言特征在文本表示中的组

织形式[27,28]。例如 Hennigen[27]等提出了内部探针

（intrinsic probing）的方法，通过寻找和形态句法

最相关的一组维度子集，来分析形态句法信息为

分布式或局部编码，实验结果发现 BERT 需要较

多的维度来编码形态句法信息，而形态句法在

fastText 中的编码则较为局部，集中在少数维度。 

除了上述对于文本表示编码特征的研究之外，

一些工作对于深度语言模型的不同层所编码的特

征进行了分析。例如，Jawahar 等[18]将语言特征分

成表层（surface）特征、句法（syntactic）特征和

语义（semantic）特征，通过为不同特征定义相应

的探针任务，来分析 BERT 的不同层分别学到了

哪些特征。他们的实验结果表明，BERT 的低层学

到了表层特征，中间层学到了句法特征，而高层

学到了语义信息。 

这些工作虽然已经发现分布式文本表示中编

码了丰富的句法和语义信息，但是，上述已有工

作大多通过定义探针任务，根据模型在这些任务

上的表现来间接判断其中是否编码了相关的语义

和句法特征。然而，这些探针任务本身以及完成

任务所需要的信息都比较复杂，缺少对语义和句

法信息的直接定义。因此，本文采用了细粒度的

可解释的语义和句法特征，分析不同的文本表示

模型是否编码了这些特征，以及深度模型内不同

层分别学到了哪些特征。而且，由于本文选择的

特征是基于心理学和认知神经科学对大脑功能的

划分，因此在此基础上分析的结果更适合研究分

布式文本表示和大脑语言表征的相似性。 

1. 2 分布式文本表示与大脑语言表征的相似性 

由于分布式文本表示在自然语言处理任务上

取得的性能进步，一些研究开始关注其与大脑语

言表征的相似性 [7-14]。其中最主要的一类研究是

借助文本表示，通过神经编码或神经解码的方式

来探索大脑的语言理解机制。例如，Zhang 等[7]使

用神经编码模型，通过词向量来预测大脑处理语

言时的活动，来分析概念在大脑中的组织形式。

Wang 等[12]使用分离的语义向量和句法向量，通

过表征相似性分析（ representational similarity 

analysis，RSA）来研究句法和语义在大脑中的表

征方式。Caucheteux 等[14]通过对 GPT2 不同层的

表示进行线性组合得到语义和句法向量，并使用

神经编码模型分析语义和句法在大脑中的表征。

这些研究工作中的一个重要前提是所使用的文本

表征中编码了目标信息。若所使用的文本表征没

有编码目标信息，或者编码某种信息的能力较弱，

那么得到的结果很可能并不可靠。此外，如果不

同的文本表示编码某些语言特征的能力不同，那

么采用不同文本表示得到的实验结果也会有差异，

同样也会降低结论的可靠性。 

目前有一些工作对于可能影响文本表示与大

脑活动相似性的因素进行了分析[13,29,30]，例如，

Pasquiou 等[29]从文本表示模型的隐层维度、模型

结构（例如 LSTM 或 Transformer）、损失函数、

训练数据量等方面，对影响文本表示与脑语言表

征相似性的因素进行了系统的分析，发现文本表

示模型的结构和训练数据等对结果有较大的影响。

而且，模型预测下一个词的表现与预测大脑活动

的表现之间有较强的相关性。然而，这些工作仅

从文本表示模型的结构和训练过程等方面进行了

分析，缺少基于语言特征的可解释性分析。 

综上，本文采用根据心理学和认知神经科学

领域的发现基于大脑功能划分的一组基础语义特

征，以及根据大脑处理句法结构难度构建的一组

基础句法特征，来分析不同文本表示中所编码的

特征类别以及影响文本表示与大脑相似性的语言

特征。 

2 实验材料  

2. 1 脑活动数据 

为了获得更接近真实语言场景下的大脑语言

表征，我们采集了基于自然语言刺激的汉语神经

影像数据。在自然语言刺激选择方面，我们在《人

民日报评论》选择了 60 个故事，每个故事的音频

时长 5 分钟左右，总时长约 5 小时，故事内容涵

盖教育、科技等多个主题。每段故事都有对应的

文本，每段故事的文本都对照音频进行了人工校

正，并标注了故事中每个词出现和结束的时间，

以便于和 fMRI 数据进行对齐。经统计，60 个故

事共 52269 个词，去掉重复词后，文本的词表共

包含 9153 个词。 
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我们招募了 12 位汉语母语者被试，所有被试

的年龄均在 20-30 岁之间，且均为在校大学生。

我们采集了每位被试在听到每个汉语故事时的大

脑核磁共振成像（functional Magnetic Resonance 

Imaging, fMRI）数据。fMRI 数据共分 6 次进行采

集，每位被试每次实验需听 10 个故事。所采集的

fMRI 数据空间分辨率为 2 毫米，重复时间

（Repetition Time, TR）为 0.71 秒。原始数据采集

全部结束后，我们按照 HCP pipeline[31]对 fMRI 数

据进行了预处理，并对数据进行了技术验证，结

果表明了 fMRI 数据具有较高的质量。关于该

fMRI 数据集的更多细节可以参考论文[32]。 

 

2. 2 语义和句法特征标注 

为了得到可解释的语义和句法特征，本研究

选择了基于大脑功能划分的六种语义特征，分别

为动作（action）、视觉（vision）、空间（space）、

时间（time）、社会（social）、情绪（emotion），以

及 5 种由依存结构和短语结构得到的句法特征，

分别为短语结构树深度（depth），分别用自下而上

（bototm-up, nc_bu）、自上而下（top-down, nc_td）、

左角（left- corner, nc_lc）方法构建短语结构树时

每个词的句法分析步数（node count），和依存距

离（dependency distance, depdist），这些句法特征

分别代表大脑处理不同句法结构时的难度。 

对于语义特征，我们选择了 60 个故事的词表

中除专有名词、功能词等之外的 7513 个词，标注

了每个词在上述 6 个语义维度上的评分。其中，

情绪维度的评分为[-6, 6]，6 表示正向，-6 表示负

向，0 表示中立。其余五种语义标注评分为从 1 到

7，7 分表示非常高，1 分表示非常低。我们招募

了 30 名汉语母语被试进行语义标注，并将 30 人

的结果平均，作为每个词的最终语义评分。表 1

中展示了这 6 种语义特征的标注实例。 

对于句法特征，故事中的每个句子都人工标

注了短语结构树，并使用 Stanford Core NLP 将短

语结构树转换成对应的依存结构树。本论文所使

用的 5 种句法特征有 4 种来自于短语结构句法，

分别是 depth，nc_lc，nc_bu，nc_td；另外一种来

自依存句法，为 depdist。 

 

表 1 语义特征标注示例 

 

2. 3 分布式文本表示模型 

本文选择了 4 种文本表示模型：GloVe[33]、

Word2Vec[34]、MacBERT[35]、GPT2[36]。模型详

情如下： 

 Word2Vec：300 维，训练语料为新华社新

闻，语料大小在 12G 左右 

 GloVe：300 维，模型训练与 Word2Vec 相

同； 

 MacBERT：12 层，隐层维度为 768，模型来

自 https://huggingface.co/hfl/chinese-macbert-

base； 

词 
语义特征 

动作 视觉 空间 时间 社会 情绪 

真心 1.77 1.83 1.07 1.03 1.53 3.1 

热爱 1.87 1.7 1.13 1.17 1.93 3.5 

教育 2.6 2.17 1.53 1.93 5.57 1.47 

事业 1.33 2.27 1.27 1.13 4.27 1.03 

图 1 短语结构句法特征计算示例 

图 2 依存结构句法计算示例 

https://huggingface.co/hfl/chinese-macbert-base
https://huggingface.co/hfl/chinese-macbert-base
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 GPT2：12 层，隐层维度为 768，模型来自

https://huggingface.co/uer/gpt2-chinese-

cluecorpussmall。 

3  方法  

3. 1 整体框架 

本文的整体框架，如图 3 所示，共分为两部

分：对于每一种文本表示，1）为每一种语义和句

法特征训练一个岭回归模型，根据词向量预测特

征值；2）训练体素编码模型，预测大脑活动。最

后，我们计算不同文本表示在预测语言特征和大

脑活动上得分的相关性，以判断导致文本模型与

大脑语言表征相似性差异的原因。 

用 𝑤𝑖  表示单词，𝒙𝑖  表示该单词的词向量，𝑦𝑖𝑗  

表示该单词在特征 𝑗 上的标注值，则预测语言特

征的回归模型可以写成： 

𝑦𝑖𝑗 = 𝑾𝑗𝒙𝑖 

其中 𝑾𝑗 为回归模型的权重。 

体素编码模型的内部构成如图 4 所示。由于

fMRI 的特性，词向量无法直接预测 fMRI 数据，

因为 fMRI 数据的时间分辨率比较低，每一个 TR

的 fMRI 数据都可能对应若干个词。此外，fMRI

并不是直接测量神经元的活动，而是神经元活动

所引发的血氧水平依赖（ blood oxygen level 

dependent, BOLD）信号。BOLD 信号的变化相对

神经元活动较为缓慢，通常会在神经元放电之后

6 秒左右达到峰值，而后慢慢降低。整个过程一

般用血液动力学响应函数（hemodynamic response 

function, HRF）表示。因此，体素编码需要首先将

词向量与 HRF 函数卷积，并降采样到 fMRI 的采

样频率，实现与 fMRI 的对齐；然后为大脑的每

一个体素训练一个回归模型，根据对齐后的文本

表示预测其活动。用 [𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑖] 表示单词序列，

𝑿 = [𝒙1, 𝒙2, … , 𝒙𝑖] 表示对应的的词向量序列，𝑹 =

[𝒓1, 𝒓2, … , 𝒓𝑘] 表示所采集的 fMRI 数据，则体素编

码模型可以表示为： 

𝑹 = 𝑾 × 𝑑𝑜𝑤𝑛𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒(𝑐𝑜𝑛𝑣(𝐻𝑅𝐹, 𝑿)) 

词向量在语言特征和大脑活动上的预测得分

都使用预测结果和实际值的皮尔逊相关系数

（Pearson correlation）来表示。在得到所有文本表

示模型的语言特征预测得分和大脑活动预测得分

后，我们将所有文本表示模型在每一种语言特征

上的得分看作一个向量，并计算其与大脑活动得

分之间的相关性。其背后的逻辑为，如果文本表

示模型编码某一语言特征的能力是影响其与大脑

表征相似性的主要因素，那么文本表示模型预测

这一语言特征的得分应该与预测大脑活动的得分

变化模式相似，即在这一语言特征上得分高的文

本表示在预测脑活动的得分上也应该较高。通过

这种方式，我们可以分析导致文本表示与大脑语

言表征相似性差异的语言特征。 

3. 2 实验设置 

本文的实验在 Word2Vec、GloVe、MacBERT

和 GPT2 的全部 12 层在内共 26 种文本表示上进

行，因此语言特征预测得分和脑活动预测得分均

为 1×26 维的向量。本文采用嵌套交叉验证的方

法来训练岭回归模型。嵌套交叉验证包含两层循

环，其中内层循环将训练集分为训练子集和验证

子集，选取最优超参，外层循环则在测试集上计

图 3 整体框架 

图 4 体素编码模型 

https://huggingface.co/uer/gpt2-chinese-cluecorpussmall
https://huggingface.co/uer/gpt2-chinese-cluecorpussmall


*期 张肖寒, 等: 分布式文本表示与大脑语言表征相似性的可解释性分析 6 

 
 

     

      

算模型预测结果和真实结果之间的皮尔逊相关系

数，并将外层循环每一折的相关系数平均，作为

词向量在这一特征上的预测得分。 

训练语言特征的岭回归模型内层和外层循环

均为 10 折交叉验证。体素编码模型也使用嵌套交

叉验证的方式训练。对每一个体素，我们计算外

层的每一折测试集上模型预测结果与测量值之间

的皮尔逊相关系数，将所有折的相关系数平均作

为该体素的最终得分。由于大脑中包含上万个体

素，我们将所有体素的得分平均，作为最终的脑

活动预测得分。 

4  结果和分析  

4. 1 文本表示预测语义和句法特征 

不同文本表示模型的语义特征预测得分和句

法特征预测得分如图 5 所示，其中横轴代表文本

表示模型的不同层，纵轴表示模型的预测得分。

本文从上下文相关向量与上下文无关向量之间、

上下文相关向量不同层之间的表现差异来进行分

析。 

从图中可以看出，MacBERT 和 GPT2，尤其

是中间层，编码语义和句法信息的能力要好于

Word2Vec 和 GloVe，这说明上下文相关向量学到

了更多的语义和句法信息。对于两种上下文无关

的词向量，Word2Vec 在每一种语言特征上的得分

都显著高于 GloVe（p<10-7）。然而，这两种模型

之间以及与上下文相关模型之间的差异模式并不

相同。在语义特征上，Word2Vec 的表现仅略低于

上下文相关词向量，而 GloVe 的表现则远低于其

他三种模型；在句法特征上，Word2Vec 和 GloVe

之间表现差异较小，二者与上下文相关词向量差

别较大。这说明 Word2Vec 相比 GloVe 能更好的

编码语义信息，且能达到和上下文相关模型相近

的效果。这一发现与 Tenney 等[26]的发现类似，即

上下文模型在句法任务上相比非上下文模型提升

较大，而在语义任务上仅有较小的提高。而本文

中所发现的 Word2Vec 和 GloVe 的差异则表明，

导致这一现象的原因可能是模型的训练方式。

Word2Vec、MacBERT 和 GPT2 的训练方式都是

最大化给定上文或上下文时单词的条件概率，而

GloVe 则是通过词共现矩阵分解的方式计算得到。

前者的训练方式相比后者可能让模型更好的学到

语义信息。相比于句法，语义特征在不同的上下

文中是相对稳定的，而句法特征则高度依赖上下

文，这可能导致上下文模型在句法特征上取得了

远好于非上下文模型的表现。在 MacBERT 和

GPT2 这两种模型之间，相同层之间的语义特征

得分差异较小。图 6 展示了两种模型相同层之间

语义得分差异的显著性。可以看出，除了时间

（time）这一语义特征，MacBERT 和 GPT2 在其

图 6 GPT2 与 MacBERT 相同层得分差异的显著性

检验结果（p 值） 

图 5 语义和句法特征的词向量预测结果，纵轴为预测值与实际值的相关系数，横轴为模型层数  
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他的语义特征上，相同层之间的差异大多数不显

著的。例如在情感（ emotion）这一特征上，

MacBERT 和 GPT2 的前 5 层和最后两层并没有

显著的差异（p>0.01），而且尤其是二到四层，二

者几乎没有差异。由此推断，MacBERT 和 GPT2

这两种都是基于 transformer 结构的模型在编码语

义的能力上并没有差异。而在句法特征上，除了

二者的第 12 层在树的深度（depth）这一特征上

的差异不显著之外，其他的层 MacBERT 得分都

显著高于 GPT2（p<0.001）。这可能与两种模型的

训练方式不同有关。GPT2 作为一种自回归语言

模型，其训练过程为从左到右的单向训练，通过

上文来预测下文。而 MacBERT 作为自编码语言

模型，其训练过程中可以同时用到上下文的信息。

这可能是导致两个模型之间差异的重要原因之一，

即，根据上文足以预测下文的语义，而句法信息

则需要更完整的上下文才能较好的学到。然而，

这一观点仍需要在更多的自回归语言模型和自编

码语言模型上进行验证。此外，本文所使用的

GPT2 模型为字符级别的模型，而 MacBERT 在训

练过程中用到了 n-gram mask，这对于汉语这种以

词汇作为最小可独立运用句法单位的语言，可能

会对模型学习句法信息的能力有一定影响。 

在 MacBERT 和 GPT2 模型内部，二者的变

化趋势比较一致，语义得分最高的层一般为第三

层或第四层，而句法得分最高的层大多为第七层

或第八层。在句法上的这一发现与之前的一些工

作结论比较一致[17,18]，然而在语义特征上，本文

的结果与之前的工作存在差异。Jawahar 等[18]通

过动词 /名词随机替换敏感程度（ sensitivity to 

random replacement of a noun/verb, SOMO）等需

要语义信息的任务，发现 BERT 的高层相比低层

能更好的编码语义信息。这与本文的发现正好相

反。但是值得指出的是，Jawahar 等的研究中是通

过提出需要语义信息的任务来间接分析文本表示

中是否编码了语义信息，而本文是采用直接定义

的语义信息。而且前者所探究的语义信息是在句

子层面，而本文所关注的语义信息则是在词汇层

面。这也可能是导致差异的原因。 

综上，本文通过对多种文本表示模型所编码

的语义和句法特征进行对比分析，发现上下文相

关模型在语义和句法任务上的表现都要优于上下

图 7 所有被试的脑活动预测得分，纵轴为预测值与实际值的相关系数，横轴为模型层数 

图 8 语言特征得分与脑活动得分的相关系数 
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文无关向量；同样作为上下文相关向量的

MacBERT 编码语义信息的能力与 GPT2 没有显

著差异，而编码句法信息的能力则显著优于 GPT2；

MacBERT 和 GPT2 的第三层和第四层编码语义

信息的能力最好，而第七层和第八层编码句法信

息的能力最好，说明模型不同层在编码不同特征

的能力上出现了分化。 

4. 2 文本表示预测大脑活动 

图 7 展示了所有文本表示在预测脑活动上得

分的差异。尽管在不同被试上的表现存在差异，

但是显著性检验结果表明，Word2Vec 的脑活动预

测得分显著高于 GloVe（p<0.001），MacBERT 和

GPT2 的 3-12 层得分显著高于 Word2Vec 和 GloVe

（p<0.001）。而在 MacBERT 和 GPT2 内部，高层

的得分显著高于底层，MacBERT 中第 9 层和第

10 层的得分最高，GPT2 中第 7 层到第 10 层的得

分显著高于其他层。这一结果也与之前工作中的

发现相符合[2]，即模型的中间层与脑活动最相似。

单从这一结果上来看，文本表示模型编码句法特

征的能力与预测脑活动的能力呈现出较为相近的

规律，即：编码句法信息较好的层，脑活动得分

也越高。 

为了进一步量化分析文本表示编码不同语

言特征的能力与预测脑活动能力之间的关系，本

文将所有被试的脑活动预测得分平均，计算了所

有文本表示预测语言特征的得分和大脑活动平均

得分之间的相关性，结果如图 8（左）所示。可以

看出，句法特征预测得分与脑活动预测得分的相

关性普遍较高一些，在所有特征中相关性最高的

前两种特征都是句法特征，分别为树的深度

（depth），自上而下句法分析步数（nc_td），其次

是句法特征自下而上句法分析步数（nc_bu）和语

义特征视觉性（vision）。值得注意的是，上述提

到的三种句法特征都来自成分句法的短语结构树。

而由依存句法提取的依存距离（depdist）这一特

征的相关性较低。本文并不认为这说明大脑的句

法处理机制为成分句法分析，因为已有研究已经

多次表明受到大脑认知资源（如工作记忆）的限

制和提高效率的要求，依存距离最小化是人类语

言的一个重要特征[37]。事实上，本次实验中文本

表示的依存距离预测得分比较低，因此可能是单

词的文本表示中没有较好的编码这一特征导致其

得分与脑活动得分相关性较低。此外，左角句法

分析步数（nc_lc）得分与大脑得分的相关性也比

较低。在图 4 中可以看出所有模型及内部的每一

层在这一特征上的得分都比较高，而且比较接近，

说明这些文本表示均较好的学到了这一特征，因

此这一特征不是导致文本表示与脑活动相似性差

异的重要原因。 

其他的语义特征预测得分和脑活动预测得

分的相关性虽然相对较低，但相关系数也都在 0.4

以上，说明文本表示中编码的语义特征也会影响

其与脑活动表征的相似性。因此，本文将所有语

义特征的得分平均，将所有句法特征的得分平均，

计算语义和句法特征平均得分和脑活动得分的相

关性，结果如图 8（右）所示。可以看出，整体来

看，文本表示中编码的句法特征是影响其与脑活

动相似程度的主要原因。 

5  总结  

随着分布式文本表示在大脑语言机制研究中

的深入使用，了解影响分布式文本表示和大脑语

言表征相似性的因素变得尤为重要。因此，本文

选择了四种经典的文本表示模型，将基于大脑语

言功能的可解释语义和句法特征作为中介，通过

分析发现文本表示编码句法特征的能力是影响其

与大脑语言表征相似性的主要原因。这一发现表

明在使用文本表示研究大脑的语言机制时应该慎

重选择文本表示模型，尤其在研究大脑句法处理

机制时应选择编码句法特征较好的文本表示，否

则可能会影响结论的准确性。 

本文的实验存在一定的局限性。首先，本文

的结论基于本文所选择的 6 种语义特征和 5 种句

法特征得出，其中语义特征且均为人为标注，尽

管包含了大脑的基本功能划分，但仍然不能涵盖

全部的语义特征，句法特征也仅代表了构建句法

结构的难度，因此结论能否推广到更多的语义和

句法特征上仍需进一步实验验证；其次，本文的

实验是在全脑水平上进行的分析，而大脑中存在

不同的功能分区，将来的工作可在脑区级别上进

行进一步的分析；最后，本文实验针对的语言为

汉语，不同语言间是否存在类似的结论仍需要进

一步的研究。 
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