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なぜ脳科学？

人工知能はもう脳を超えているのでは？



Deep Q Net
AlphaGo

AlphaGo Zero
Google BERT

Deep learning の衝撃



それでも脳は凄い

どこが？











それでも脳は凄い

手がかりとなる点の組み合わせは多数
関連する経験の可能性は無数

どんな経験の蓄積をすれば、わかるようになるのか？
背後の学習の原理に迫りたい



Kyoto 1999

1991 京都大学 理学部
1995 京都大学 理学研究科 物理学専攻
2000 博士（理学）

「脳の物理学をやりたい」



神経スパイク信号

神経スパイク信号の物理法則を見つければ
脳が理解できるはず

宇宙 → 素粒子
生命 → 遺伝子
脳 → ? 

情報？信号？

物理屋の哲学 ～要素還元主義～

神経細胞？シナプス？



1991 京都大学 理学部
1995 京都大学 理学研究科 物理学専攻
2000 博士（理学）

�������	

behaviorarealocal circuitneuronsynapse
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(Takekawa et al. 2010)

Fig. 6. An example of spike sorting, tested with the data of simultaneous extracellular ⁄ intracellular recordings (d11222.001). (A) Our RVB method identified five
valid clusters. The waveforms of the sorted spikes are shown for four channels of the recording tetrode. Dashed curves indicate the SD of the recorded signals. Note
that our method could separate small-amplitude spikes. The auto-correlations and cross-correlations are shown for the valid spike trains. The bin width is 1 ms. Blobs
represent the clusters of spikes identified by our method in the feature space. (B) One of the valid spike trains (yellow vertical lines, marked by an asterisk in A) was
superimposed on the membrane potential recorded intracellularly (lower). The upper four traces represent the local field potentials recorded extracellularly.

270 T. Takekawa et al.

ª The Authors (2010). Journal Compilation ª Federation of European Neuroscience Societies and Blackwell Publishing Ltd
European Journal of Neuroscience, 31, 263–272

Fig. 6. An example of spike sorting, tested with the data of simultaneous extracellular ⁄ intracellular recordings (d11222.001). (A) Our RVB method identified five
valid clusters. The waveforms of the sorted spikes are shown for four channels of the recording tetrode. Dashed curves indicate the SD of the recorded signals. Note
that our method could separate small-amplitude spikes. The auto-correlations and cross-correlations are shown for the valid spike trains. The bin width is 1 ms. Blobs
represent the clusters of spikes identified by our method in the feature space. (B) One of the valid spike trains (yellow vertical lines, marked by an asterisk in A) was
superimposed on the membrane potential recorded intracellularly (lower). The upper four traces represent the local field potentials recorded extracellularly.

270 T. Takekawa et al.

ª The Authors (2010). Journal Compilation ª Federation of European Neuroscience Societies and Blackwell Publishing Ltd
European Journal of Neuroscience, 31, 263–272

spike

神経スパイク信号の記録



単一神経細胞のスパイクパターン

行動上のイベントタイミング

同じ行動
の

実験試行

加算平均

同じパターンは出てこない

行動が同じでもほとんど
活動していないときもある



behaviorarealocal circuitneuronsynapse
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2000～ 埼玉大学 工学部 助手

限界

確率過程として解析



Network

構造

Spike

活動

シナプス可塑性

構造と活動を同時に測定できない！

スパイク高次統計から回路構造を推定できないか？
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feed-forward bi-directional random recurrent 
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feed-forward bi-directional random recurrent 

強い仮定をおけばできる

生理学的に整合する仮定では困難



なぜ難しいのか？

冗長性のボトルネックを捕まえなければ、
脳の計算原理は理解できないのでは？

スパイクパターン空間は極めて高次元
（時間×細胞数）

脳の機能を実現するストリームの中で、
最も冗長な空間



宇宙 → 素粒子
生命 → 遺伝子

脳 → 支配的なボトルネックは? 

物理屋の哲学 ～要素還元主義～

現象を支配する低次元のボトルネック
だったから成功



データ駆動型科学の潮流

情報技術・機械学習と
組み合わせて成功

e.g. ヒトゲノム計画（Human Genome Project）

ゲノム

http://www.ncbi.nlm.nih.gov

ゲノムはボトルネック
だからうまくいった

それでもタンパク質の
ダイナイクスは理解困難



神経細胞の形態と
チャネル分布

e.g. NEURONシミュレータのModelDB

神経細胞

https://senselab.med.yale.edu/modeldb/

データ駆動型科学の潮流



神経細胞群の形態と
結合関係

e.g. Blue Brain Project
神経細胞と局所回路

http://bluebrain.epfl.ch

神経をまねたモデルシミュレーションは
脳の真実の姿か？

データ駆動型科学の潮流



全ての回路構造の同定

e.g. Human Connectome Projet
全脳回路

http://www.humanconnectome.org
ネットワーク・グラフ解析
技術との連携に期待

データ駆動型科学の潮流

回路がボトルネックになりうるだろうか？



脳の全ての神経回路が同定できたとして
本当に脳の情報処理アルゴリズムがわかるのか？

職人が作ったアナログ回路

冗長な回路で、ノイズをキャンセルし、
全体として高性能が出るように設計

素人が回路図を見ても
何をやっているのかさっぱりわからない

データ駆動型科学の潮流の極限



データベース化の潮流が向かう極限
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Could a Neuroscientist Understand a
Microprocessor?
Eric Jonas1*, Konrad Paul Kording2,3
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Abstract

There is a popular belief in neuroscience that we are primarily data limited, and that produc-

ing large, multimodal, and complex datasets will, with the help of advanced data analysis

algorithms, lead to fundamental insights into the way the brain processes information.

These datasets do not yet exist, and if they did we would have no way of evaluating whether

or not the algorithmically-generated insights were sufficient or even correct. To address this,

here we take a classical microprocessor as a model organism, and use our ability to perform

arbitrary experiments on it to see if popular data analysis methods from neuroscience can

elucidate the way it processes information. Microprocessors are among those artificial infor-

mation processing systems that are both complex and that we understand at all levels, from

the overall logical flow, via logical gates, to the dynamics of transistors. We show that the

approaches reveal interesting structure in the data but do not meaningfully describe the

hierarchy of information processing in the microprocessor. This suggests current analytic

approaches in neuroscience may fall short of producing meaningful understanding of neural

systems, regardless of the amount of data. Additionally, we argue for scientists using com-

plex non-linear dynamical systems with known ground truth, such as the microprocessor as

a validation platform for time-series and structure discovery methods.

Author Summary

Neuroscience is held back by the fact that it is hard to evaluate if a conclusion is correct;
the complexity of the systems under study and their experimental inaccessability make the
assessment of algorithmic and data analytic technqiues challenging at best. We thus argue
for testing approaches using known artifacts, where the correct interpretation is known.
Here we present a microprocessor platform as one such test case. We find that many
approaches in neuroscience, when used naïvely, fall short of producing a meaningful
understanding.
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知性を宿す機械

Neuroscience Can’t Explain How an Atari Works

人間の脳は人間の脳を理解できるのか？　さまざまなプロジェクトが脳を理解し
ようとしているが、脳の複雑な働きはまだ解明されていない。では、ドンキーコ
ングを実行中のプロセッサーならどうだろうか？

by Jamie Condliffe 2017.01.13

神経科学は、ドンキーコングの動作す
ら解明できないことが判明

人間の脳を分析するツールを、ドンキーコングを実行しているコンピューター・チッ
ϓʹద༻ͨ͠Βɺπʔϧ͸ήʔϜΛ࣮ߦதͷ෦඼ͷಈ࡞Λ໌Β͔ʹͰ͖ΔͷͩΖ͏
͔ɻ

ถࠃ੓෎ͷϒϨΠϯߏ૝ͳͲɺଟ͘ͷܭڀݚը͸ɺ೴ࡉ๔ͱਆܦճ࿏͕ͲͷΑ͏ʹܗ
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宇宙 → 素粒子
生命 → 遺伝子

脳 → 支配的なボトルネックは? 

物理屋の哲学 ～要素還元主義～

現象を支配する低次元のボトルネック
だったから成功



(Sakai et al 2006; Sakai & Fukai 2008a, 2008b)

最適行動っぽいですが、
やっぱり最適じゃない
ですね。

このMatching lawって何？

• Matching law はTD学習の不具合
• 不具合の要因は、状態空間の誤設定

2004～ 玉川大学 工学部
助教授

深井 朋樹 教授
（現 OIST）

オペラント条件づけで
知られていた奇妙な法則に
出会う
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Matching law (オペラント条件づけでの不思議な法則）
Inter-temporal choice (目先の報酬に捉われる）
動物のCognitive dissonance
探索行動のメカニズム
強迫性障害のメカニズム
パブロフ条件づけとの統合、習慣化のメカニズム



behaviorarealocal circuitneuronsynapse
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宇宙 → 素粒子
生命 → 遺伝子

脳 → 支配的なボトルネックは? 

物理屋の哲学 ～要素還元主義～

現象を支配する低次元のボトルネック
だったから成功

私の１つの案：「学習」
遺伝子で決まらない後天的な機能を

獲得するメカニズム
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遺伝的技術が使われ始めた、げっ歯類の神経科学実験は、
行動の統制が甘すぎる

当時、難しかったラットの頭部固定下での課題に成功した人

行動と神経で何かを言おうと思ったら、相棒はこの人

2010 礒村宜和 教授 玉川着任（現 東京医科歯科大学）



マルチユニット記録のソフトウェア的サポート
統計解析支援

スパイクデータの
二次利用（高次統計）
には興味ないよ

いいよ

再びスパイクと関わることに



Cortex

脳の学習システム

Cerebellum

Basal Ganglia
Amygdala

Hippocampus

Thalamus
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～Multi-Lincの発想と出会い～
多数の脳領域間で伝達されるスパイク信号
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ChR2+ Tg

Stim. A

Stim. B

	��
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a

b

c

Rec. 1

Rec. 3

Rec. 2

Rec. 4

～Multi-Linc法～

��3���������
>��;4=H

O(10)
O(10) site
O(102) ch



a
b

c

sampling 20 kHz
16 bit

A-D

128 ch;  x1,000 gain
filtering 1-10 kHz

EToS/Klusters

Offline spike analysis

LX120/USB-ME128 recorder
NeuroScope FA64Ix2 amplifier

MPA32I
A32 silicon probe

Multi-neuronal recording
ChR2+ neurons 

Real-time spike collision test

Multi-Linc
controller

MiLSS distributor

Optogenetic stimulation

445 nm445 nm445 nm445 nm
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6-72.4
< 3 msec

128ch ������
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Real-time computer

ACQ2106 (D-tAcq Solutions LTD, UK)
AD boards:  128ch (32ch x 4)
Operation:  every 1.6 ms

Laser distributor
MiLSS (ASKA company)

Laser:  445 & 561 nm
Delay:  ~1 ms
Stim: 7 ports x 7 sites

Multi-Linc software for ACQ2106
:���� ��$��!#!"#;

%����
9�����&
915��*�1,000��+/6058��,��'(	���

9��3.19
�)'

～Multi-Linc法の開発～



?
? ?

??
領域間スパイク相互作用による
学習の物理学を構築したい



宇宙 → 素粒子
生命 → 遺伝子

脳 → 支配的なボトルネックは? 

物理屋の哲学 ～要素還元主義～

現象を支配する低次元のボトルネック
だったから成功

学習を支える
「行動則」と「領域間スパイク相互作用」



学習(learning)とは？



学習とは？
（行動主義）行動の変化？
（認知主義）認知的機構の変化？
（神経科学）神経系の変化？
（情報科学）プログラムの変化？



行動に変化あり

行動に変化なし

学習している 学習してない

ある？

あるない？

ない？

学習とは？
（行動主義）行動の変化？



神経系に変化あり

神経系に変化なし

学習している 学習してない

ある？

あるない？

ない？

学習とは？
（神経科学）神経系の変化？



プログラムに変化あり

プログラムに変化なし

学習している 学習してない

ある

あるない？

ない？

学習とは？
（情報科学）プログラムの変化？



学習とは？

「行動（入出力）の仕方 が経験に依存して
意義ある変化をすること」

（行動主義）行動の変化？
（認知主義）認知的機構の変化？
（神経科学）神経系の変化？
（情報科学）プログラムの変化？



学習の種別



教師なし学習 unsupervised learning

これまでに定式化されている学習の枠組

教師あり学習 supervised learning

強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

感覚入力に対する望ましい出力が提示され、
望ましい出力ができるようにする

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする



Kenji Doya’s Hypothesis (2000)

OIST



教師なし学習 unsupervised learning

これまでに定式化されている学習の枠組

教師あり学習 supervised learning

強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

感覚入力に対する望ましい出力が提示され、
望ましい出力ができるようにする

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする

どんな学習が当てはまる？



これまでに定式化されている学習の枠組

正解（もしくは誤差）がその都度得られる。
出力が次の入力に与える影響は特に考慮しない。
目標：誤差を小さくすること

教師あり学習 supervised learning
感覚入力に対する望ましい出力が提示され、

望ましい出力ができるようにする



これまでに定式化されている学習の枠組

自分の出力と正解との誤差がその都度得られる。
出力が次の入力に与える影響は特に考慮しない。
目標：誤差を小さくすること

応用例

音声認識

生体認証
顔判別

ロボット制御

Deep learning

教師あり学習 supervised learning
感覚入力に対する望ましい出力が提示され、

望ましい出力ができるようにする



教師なし学習 unsupervised learning

これまでに定式化されている学習の枠組

教師あり学習 supervised learning

強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

感覚入力に対する望ましい出力が提示され、
望ましい出力ができるようにする

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする

どんな学習が当てはまる？



これまでに定式化されている学習の枠組

どんな学習が当てはまる？

人生そのもの

強化学習 reinforcement learning
与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする



これまでに定式化されている学習の枠組

正解はその都度得られず、一連の出力に対して評価が得られる。
出力が次の入力に与える影響を考慮する。
目標：評価を最大にすること。

強化学習 reinforcement learning
与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする



これまでに定式化されている学習の枠組
強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする

正解はその都度得られず、一連の出力に対して評価が得られる。
出力が次の入力に与える影響を考慮する。
目標：評価を最大にすること。

応用例

チェス、将棋、囲碁の対戦ソフト



教師なし学習 unsupervised learning

これまでに定式化されている学習の枠組

教師あり学習 supervised learning

強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

感覚入力に対する望ましい出力が提示され、
望ましい出力ができるようにする

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする

どんな学習が当てはまる？



教師なし学習 unsupervised learning

これまでに定式化されている学習の枠組

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

どんな学習が当てはまる？

想像が難しい



？

教師なし学習 unsupervised learning
与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて

入力を変換する

これまでに定式化されている学習の枠組

主成分分析（PCA） 独立成分分析（ICA）
ホワイトニング

クラスタリング 因子分析
次元圧縮

トポロジカルマッピング

確立した手法

オートエンコーダ

情報量最大化



教師なし学習 unsupervised learning
与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて

入力を変換する

これまでに定式化されている学習の枠組

主成分分析（PCA） 独立成分分析（ICA）
ホワイトニング

クラスタリング 因子分析
次元圧縮

トポロジカルマッピング

確立した手法

オートエンコーダ

情報量最大化

これって学習？
統計分析では？

結局は最適化
教師あり・強化学習と

何が違う？



教師あり学習・強化学習と何が違う？

教師なし学習 unsupervised learning
与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて

入力を変換する

これまでに定式化されている学習の枠組

・「入力を変換」 → 「出力」とみなしてもいい
・「出力」に対する目的関数の最小化 → 「評価の最大化」

… 強化学習と同じ



教師あり学習・強化学習と何が違う？

教師なし学習 unsupervised learning
与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて

入力を変換する

これまでに定式化されている学習の枠組

・「入力を変換」 → 「出力」とみなしてもいい
・「出力」に対する目的関数の最小化 → 「評価の最大化」

… 強化学習と同じ

評価は内的に生成 … 外から評価を得るわけではないから、
出力しなくていい

… 評価は各入力ではなく入力集合全体で定義
（統計分析と同等になる）



こんな学習を脳はしているのか？

教師なし学習 unsupervised learning
与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて

入力を変換する

これまでに定式化されている学習の枠組

見えていない刺激でも
繰り返し提示することにより

感度が上がる

潜在的な知覚学習 perceptual learning



潜在的な知覚学習



潜在的な知覚学習

(Massaro 1973 J. Exp. Psy)Backward Masking

直後にマスクを出すと、
直前に提示していたものが見えなくなる



潜在的な知覚学習



潜在的な知覚学習



潜在的な知覚学習



潜在的な知覚学習

どちらに傾いていたかを当てる



潜在的な知覚学習
サブリミナル効果

見えていないのに
どちらに傾いていたか、

当てられるようになる

見えるようになったわけではない！

答えはわかっていないまま繰り返す
⇒ 教師なし



サブリミナル効果

CM映像
１フレームだけ
商品画像を挟む

商品画像は意識にのぼらないのに好きになる？



Perceptual Learning

視野や視覚特徴に特異的である
(Karni & Sagi 1991)



学習後、別の視野位置に変えると戻る
効果が転移していない



Perceptual Learning

視野や視覚特徴に特異的である
(Karni & Sagi 1991)

比較的初期の視覚野で起きる学習



Kenji Doya’s Hypothesis (2000)

OIST



Perceptual Learning

課している課題に依存する
(Ahisar & Hochstein 1993)





Perceptual Learning

課している課題に依存する
(Ahisar & Hochstein 1993)

注意(attention)が必要？



Perceptual Learning

別の課題を課していても効果が出る
(Watanabe et al.)







Perceptual Learning

別の課題を課していても効果が出る
(Watanabe et al.)

空間的注意(attention)の特性が重要？



Perceptual Learning

課題を課していなくても報酬があればいい
(Seitz et al. 2009)





Experiment 1

Test

Training

1hr, 896 trials

1hr, Ğ700 trials, 300-350ml  

� 9 days

500ms



10 days 
20 days 

before 



Perceptual Learning

ðĉ8ð�!
%�!0vþ�	6*



(Seitz et al. 2009)
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Perceptual Learning

初期視覚野で強化学習が起こる
(Shibata et al. 2011)





Perceptual Learning

初期視覚野で強化学習が起こる
(Shibata et al. 2011)

領野の役割分担と対応するのか？



教師なし学習 unsupervised learning

これまでに定式化されている学習の枠組

教師あり学習 supervised learning

強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

感覚入力に対する望ましい出力が提示され、
望ましい出力ができるようにする

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする

学習に必要な構造は？



これまでに定式化されている学習の構造

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力評価

入力 出力誤差

入力 出力

教師なし学習

教師あり学習

強化学習

入力 出力（内部表現）

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力

評価（内部表現）



これまでに定式化されている学習の構造

出力がその後の入力に与える影響

教師なし学習強化学習

教師あり学習
（最適出力が提示されれば時系列は無関係）

あり なし最
適
出
力
（
教
師
）
の
提
示

なし

あり



これまでに定式化されている学習の構造

目
的
関
数
の
独
立
性

出力がその後の入力に与える影響

教師なし学習強化学習

教師あり学習
（最適出力が提示されれば時系列は無関係）

各入力で
独立

あり なし

複数入力
が関与



脳でそのような構造をもつ部位はあるのか？



入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力評価

入力 出力誤差

入力 出力

教師なし学習

教師あり学習

強化学習

入力 出力（内部表現）

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力

評価（内部表現）

１対１フィードバック

再帰的結合

スカラーフィードバック

どのような回路が必要か？



Kenji Doya’s Hypothesis (2000)

OIST



入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力評価

入力 出力誤差

入力 出力

教師なし学習

教師あり学習

強化学習

入力 出力（内部表現）

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力

評価（内部表現）

１対１フィードバック

再帰的結合

スカラーフィードバック

どのような回路が必要か？



入力 出力誤差

教師あり学習 １対１フィードバック

どのような回路が必要か？

小脳



小脳の神経回路網 9

分子層
プルキンエ細胞層
顆粒 (細胞) 層

小脳皮質：層構造（３層）小脳の回路構造

誤差信号
出力

平行繊維
(入力)

１対１対応



小脳の回路構造

平行線維 シナプス可塑性
顆粒細胞

プルキンエ細胞

登上線維（誤差信号）

下オリーブ核
出力

xj

yk

zk -yk



小脳の回路構造

長期抑圧・長期増強 (1982～)
小脳内部モデル理論 (1984～)

平行線維

プルキンエ細胞

顆粒細胞
登上線維

下オリーブ核
ニューロン

苔状線維

Marr-Albus-Ito理論 (～1970)
・登上線維が教師（誤差信号）
・平行線維-プルキンエ細胞の
シナプス効率が可塑性により変化



入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力評価

入力 出力誤差

入力 出力

教師なし学習

教師あり学習

強化学習

入力 出力（内部表現）

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力

評価（内部表現）

１対１フィードバック

再帰的結合

スカラーフィードバック

どのような回路が必要か？

小脳



入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力評価入力 出力

強化学習 スカラーフィードバック

どのような回路が必要か？

基底核系



報酬予測誤差とドーパミン投射細胞
(Schultz et al. 1997)�



報酬予測誤差とドーパミン投射細胞

尾状核

連合野 感覚・運動野

被殻

大脳皮質

基底核
黒質

ドーパミン

強化学習



入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力評価

入力 出力誤差

入力 出力

教師なし学習

教師あり学習

強化学習

入力 出力（内部表現）

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力

評価（内部表現）

１対１フィードバック

再帰的結合

スカラーフィードバック

どのような回路が必要か？

小脳

基底核系



教師なし学習

入力 出力（内部表現）

入力 出力入力 出力入力 出力入力 出力

評価（内部表現）

再帰的結合

どのような回路が必要か？

大脳新皮質？
海馬？



Kenji Doya’s Hypothesis (2000)

OIST



教師なし学習 unsupervised learning

教師あり学習 supervised learning

強化学習 reinforcement learning

与えられた感覚入力の特性や関係性に応じて
入力を変換する

感覚入力に対する望ましい出力が提示され、
望ましい出力ができるようにする

与えられた感覚入力に応じて出力し、
一連の出力に対する評価を最大にする

脳全体で解いているのは何学習か？

脳全体の強化学習問題を解くためのサブシステムの分類


