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第１章 序論 

1.1 目的 

本研究の目的は，多点同時計測された脳信号の背景にある脳内ネットワークを推

定することである．従来，多点計測された脳信号の解析に用いられている手法では，

計測した信号間の関係性のみに焦点を当ててきたが，本来認知行動は全脳レベルあ

るいは外界からの影響も含めた情報処理により実現されていると考えられる．すな

わち，観測していない因子からの動的な影響を考えることは，脳の情報処理を理解

する上で重要である．本研究では，人工ネットワークモデルを用い，計測した信号

の時系列学習を通して非観測因子をも含めたネットワーク構造を抽出する手法を提

案した．また，提案した手法を実際の脳信号に適用し，推定結果の生理学的妥当性

について検証を行った． 

1.2 背景 

1.2.1 脳内情報処理 

神経科学の分野では近年の多点同時計測手法の発達により，脳内の情報処理の機

構を解明する目的で，計測した信号間の関係性を推定する研究が注目を集めている． 

同時計測された神経活動の関係を表す手法として，相互相関・コヒーレンス・位

相同期といった，2 変数間の統計的な独立性を表す指標が古くから用いられている

（e.g., Griffith and Horn, 1963, Bressler et al., 1993, and Cobb et al., 

1995, respectively）．これらの手法は，同時計測された 2 つの神経細胞あるいは

脳領野間が機能的に結合している可能性を検証するには有効であったが，どちらが
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情報の送り手でどちらが受け手であるかといった因果関係については分からなかっ

た．したがって近年では，因果性を検証する手法として Granger causality

（Granger, 1969）や transfer entropy（Schreiber, 2000）といった指標を用いる

研究も増えている．Granger causality は最も広く使われている指標のひとつであ

り，もともとは社会経済学の分野で用いられていた．遅延時間のある時系列データ

を用いた線形回帰分析を行うことで，ある変数の未来の状態について他の変数の過

去の状態がどれだけ寄与しているのか定量化することを可能にしている（Granger, 

1969）．Transfer entropy は，ある変数の状態が他の変数の状態遷移確率へおよぼ

す影響を考慮することで，2 変数の方向性を持った相互作用を検出する（Schreiber, 

2000）．しかしながら，これらの因果性の指標は因果性が直接的なものか間接的な

ものかを検出することができない．また，共通入力といった共通の外部からの影響

を検出することができないことが知られている（Kaminski et al., 2001）． 

より最近の研究では，計測した信号間の関係性を推定する手法は多変数へと拡張

され，神経回路内での因果関係の研究へと応用されている（e.g., Hesse et. al., 

2003; Smith et. al., 2006）．これらの研究は，多点計測された神経活動から，指

 

図 1.1 既存の研究(a)および本研究(b)の相違点 
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向性を持つ関係を任意の信号の組について決定することを目的としている．ただし，

それらはいずれも計測した信号間の関係性のみに焦点を当てており，観測していな

い因子からの影響については考慮していない（図 1.1a）．しかしながら，認知行動

は全脳レベルあるいは外界も含めたネットワーク内での情報処理により実現されて

いると考えられる（図 1.1b）．すなわち，非観測因子からの動的な影響を考えるこ

とは，脳の情報処理を理解するために重要である． 

1.2.2 部分観測問題 

我々が観測可能なのはシステムの一部にすぎないという問題は，実世界の部分観

測性として認識されている．部分的に観測したデータから，非観測部分に起因する

不確実性を考慮に入れて特定のパラメータを決定する問題は，主に隠れマルコフモ

デルを用いて音声認識・ゲノミクス・自然言語処理などの分野で，また，部分観測

マルコフ決定モデルを用いて適応的機械学習の分野で扱われてきた．これらの問題

を解くアルゴリズムとしては Viterbi アルゴリズム（Viterbi, 1967）や Baum-

Welch アルゴリズム（Baum et al., 1970）がある．しかしながら，これらのモデル

は通常シンボルレベルの抽象化を行っており，高次元かつ時間的に連続な神経デー

タを扱うには不十分である．さらに，計算論的神経科学の分野では，計算機実験に

より神経細胞の発火活動の部分観測問題を扱った例が数例ある（Pillow and Latham, 

2008; Brea et al., 2011）．Pillow and Latham（2008）は感覚入力と神経発火活

動とのマッピングの際に観測していない神経細胞からの影響を考慮する必要性を指

摘している．Brea ら（2011）はスパイク列の学習の際に隠れユニットを導入するこ

とで，非マルコフ過程に従うデータや時間的にギャップのあるようなデータといっ

た，それまでのモデルでは学習が困難であったスパイク列を学習できることを示し

た．ただし，これらの研究は計算機実験による検証を行ったのみで，実データへの
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適用へは至っていない．また，人の脳内には大脳皮質だけでもおよそ 140 億個の神

経細胞から構成されているため，スパイキングニューロンモデルにより全脳レベル

でのネットワーク構造を推定することは計算資源の面でも非現実的であり，何らか

の抽象化が必要であると考えられる．本研究では，部分観測下において脳内ネット

ワーク構造を推定するための巨視的な神経回路のモデルとして，実数値リカレント

ネットワークを用いる．ネットワークの要素は互いに相互作用し，各要素の出力と

して実数値の時系列データを生成する．このようなネットワークは複雑な動的状態

を獲得することができるが知られている（Funahashi and Nakamura, 1993; Beer, 

1995）．したがって，各要素の出力が神経細胞集団の平均発火頻度を表現している

と考えると，実数値要素を持つリカレントネットワークは巨視的な神経回路の複雑

な振舞いを再現することのできる有望なモデルのひとつであると考えられる．実際，

Yamashita らは同様のリカレントネットワークを用い，小鳥の歌文法の学習・生成

にかかわる巨視的な神経回路の振舞いを説明することに成功している（Yamashita 

et al., 2008a; Yamashita et al., 2011）．また，これらのネットワークは逐次学

習を通してその入出力からネットワークのパラメータを学習できるため，記録した

脳信号を入出力として用いることで，脳信号における部分観測問題を取り扱うこと

が可能である． 

1.2.3 本論文の位置づけ 

本論文では，非観測因子からの動的な影響を陽に仮定し，多点同時計測した脳信

号の背景にあるネットワーク構造（図 1.1b）を抽出する手法を提案している．提案

した手法では，リカレントニューラルネットワークを用い，計測した信号を教示デ

ータとした時系列学習を通して，信号の背景にあるネットワーク構造を推定する．

リカレントニューラルネットワークを用いた時系列データの学習により教示データ
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の動的性質をネットワーク上に再構築するという問題は，音声処理，経済学，知能

ロボティクスなどの分野で用いられている手法であり，神経科学の分野でも神経活

動と行動のマッピングのために用いられている例がある（Chapin et al., 1999; 

Wessberg et al., 2000）．しかしながら，脳信号そのものの再構築を試みた研究は

本研究が初である． 

我々はさらに，本手法を 2 個体のサルから計測した皮質脳波へ適用し，本研究で

提案した手法が脳信号の背後にある脳内ネットワークを推定できる可能性について

実データを用いた検証を行った． 

1.3 本論文の構成 

本論文は序論と結論を含めて４章で構成されている．第１章の序論に続き，第２

章では，本論文で提案するリカレントネットワークモデルの導入を行う．はじめに

我々が神経回路をどのようなモデルとしてとらえているか説明し，次に，ネットワ

ークの一部のみから得た観測データを用いてネットワーク全体のパラメータを推定

するネットワークモデルとして，部分観測ネットワークを導入する．また，本研究

で採用した学習手法について説明する．次に，第３章で実際の脳信号に部分観測ネ

ットワークモデルを適応した結果を示す．はじめに具体的なネットワーク推定手順

について説明する．続いて推定結果について，まず，観測した脳信号間の機能結合

について，次に，非観測部分も含めたネットワーク全体の構造について解析を行っ

た．最後に第４章において本論文の総括を行い，今後の展望を示す． 
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第２章 ネットワークモデル 

本章では，ネットワークモデルの導入を行う．本論文で提案する手法では，リカ

レントネットワークモデルを用い，計測した信号を教示データとした時系列学習を

通して，信号の背景にあるネットワーク構造を推定する．はじめに我々が神経回路

をどのようなモデルとしてとらえているか説明し，次に，ネットワークの一部のみ

から得た観測データを用いてネットワーク全体のパラメータを推定するリカレント

ネットワークモデルとして，部分観測ネットワークを導入する．最後に，観測デー

タからネットワーク構造を推定する具体的な方法として，本研究で採用した時系列

学習のアルゴリズムについて説明する． 

2.1 神経回路モデル 

本論文では，巨視的な神経回路は連続時間リカレントネットワークモデル（図

2.1a）で表されると仮定している．各ユニットは結合強度を通して相互作用し，各

時刻の状態を更新する．ここで， )(i
tc ， )(i

ts をそれぞれ時刻ｔにおけるユニット i の

内部状態および出力とする．また，ユニットｊからユニット i への相互作用の強さ

を示す結合強度を Wij で表すとすると，各ユニットの内部状態および出力の更新は以

下の式に従う． 

  )(
11

1)(
1

1)(
)()(1 j

t

N

j ij
i

t
i

t sWcc ii  


  (1)

  Nihcs ii
t

i
t ,...,2,1,tanh )()()(    (2)
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ここで，N，τ(i)，ｈ(i)はそれぞれネットワーク内のユニットの数，ユニット i の

時定数，ユニット i のバイアスである．式（1）は時刻ｔにおけるユニット i の内部

状態 )(i
tc がある結合強度で他のユニットから受け取る入力の総和と自身の過去の状態

のとの内挿で与えられることを示している．式（2）はユニットの出力がある制限さ

れた値をとるという仮定を示している． 

これらの状態の更新は，フィードフォワード型の多入力・多出力ネットワークと

して表することができる (図 2.1b)．1 ステップ前のユニットの状態を入力層に持ち，

出力層は時刻ｔの状態をとる．すなわち，
)(i

ty を出力層のユニットの出力とすると， 

Nisy i
t

i
t ,...,2,1,)()(  ,                                                       (3) 

と表される． 

2.2 部分観測ネットワーク 

ここで、ネットワークの一部の状態しか観測できないと仮定する．すなわち，図

2.1a の例では，ユニット 1，ユニット 2 の状態を観測可能，ユニット 3 の状態を非

 

 

図 2.1 (a)3 つのユニットで構成されるリカレントネットワークの例．これらの

ユニットは互いに結合強度 Wijで相互作用し，それぞれの状態 sを出力する．(b)入力

層は 1ステップ前のユニットの出力，出力層は現在の出力を表す．(c)部分観測ネッ

トワーク．ネットワークの入出力は観測された信号のみからなる．中間層は可観測ユ

ニットおよび非観測ユニットで構成される． 
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観測とする．このとき，図 2.1b の多入力・多出力ネットワークは，観測した状態の

みを入出力とするように変形して図 2.1c で表すことができる。このネットワークの

入出力は観測した信号のみから構成され，中間層は可観測ユニットおよび非観測ユ

ニットの両方で構成される．入力層から中間層への結合は全結合であり，中間層内

では，非観測ユニットは観測ユニットおよび非観測ユニット両方へ結合する．中間

層の可観測ユニットは出力層の対応するユニットのみに自身のコピーを送る．本論

文中では，この特別な制約を設けたリカレントネットワークを部分観測ネットワー

クと呼ぶことにする．同様の 3 層リカレントネットワークははじめに Elman（1990）

によってコネクショニストモデルで時間を表現する目的で導入された．また，

Jordan（1992）は運動制御の時系列学習のために Elman とは異なる制約の 3 層リカ

レントネットワークを提案した．これらのネットワークはコンテキストユニットと

呼ばれる構造体を持っており，部分観測ネットワークではそれは非観測ユニットに

対応している．Elman ネットワークおよび Jordan ネットワークでは，コンテキスト

ユニットはそれぞれ中間層および出力層からの入力を受けている．それにより，コ

ンテキストユニットはネットワークの前の状態を保持する役割を担っている．それ

らは複雑なダイナミクスを再現することができるため，時系列学習に利用されてい

る（Elman, 1990; Jordan and Rumelhart, 1992）． 

2.3 学習手法 

次に，我々はネットワークのいくつかのユニットから記録された時系列データを

持っており，ネットワークのパラメータは未知である場合を考える．ここでの目的

は，記録された時系列データを用いてネットワークのパラメータを推定することで

ある．記録されたデータは
)(k

tz , k=1，2，…，CH，t=1，2，…，T で記述する．ここ
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で，CH は記録されたユニットの数，T は全記録期間におけるデータ点の数に対応す

る．Wij, τ
(i)，h(i)，は推定したパラメータとすると，部分観測ネットワークの可観

測および非観測ユニットの内部状態
)(ˆ i

tc と出力
)(ˆ i

ts は以下で更新される． 

  )(
11

1)(
11

1)(
1

1)( ˆˆ1ˆ )()()(

j
t

N

CHj ij
j

t

CH

j ij
i

t
i

t sWzWcc iii   


 (4)

  Nihcs ii
t

i
t ,...,2,1,ˆtanhˆ )()()(    (5)

ここで，N は中間層のユニットの数である．さらに，ネットワークの出力
)(k

ty は

以下で更新される． 

CHksy k
t

k
t ,...,2,1,ˆ )()(    (6) 

ここで，
)()( k

t
k

t zy  を満たす Wijが見つけられたら，それらの Wijを持つネットワー

クは観測された信号の背後にあるネットワークの構造を表していると考えられる．

このようなネットワークのパラメータは，ニューラルネットワークの時系列学習に

用いられる一般的なアルゴリズムである勾配降下法を用いた最尤推定（Namikawa 

and Tani, 2008）により推定することができる．学習のはじめに，ネットワークの

パラメータの初期状態をランダムに設定し，それらのパラメータの値は記録された

信号とネットワークの出力との誤差に基づいて変更される．この過程を多数回繰り

返すことで，最終的に記録された信号とネットワークの出力の誤差は減少する，す

なわち
)()( k

t
k

t zy  に近づく．観測された時系列データを用いた逐次学習を通し，その

データの順モデルとしてネットワークのパラメータを得ることでデータの背後にあ

るネットワーク構造を推定する． 
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学習手法を実装するため，我々はネットワークに確率分布を導入した．ここで，

ネットワークのパラメータを )ˆ,,,( 0shτW と記述する．W は結合強度 Wij の N x 

N 行列， 0ˆ,, shτ はそれぞれ各ユニットの特徴量である時定数τ(i)，バイアス h(i)，初

期状態
)(

0ˆ
is の長さ N のベクトルである．記録された信号は  Ttt 1 zZ で記述される．

ここで tz は時刻 t における記録された信号
)(k

tz の長さ CH のベクトルである．任意の

Zおよびについて，ネットワークの出力 ty の確率密度関数は以下で定義される． 

    




 

2

2

22
1 exp,|p


 ttCH

t
yzZy   (7)

ここで， ty は時刻 t におけるネットワークの出力
)(k

ty からなる長さ CH のベクト

ルである．全時系列  Ttt 1 yY の確率は以下で与えられる． 

    ,|p,|p 1 ZyZY t
T
t   (8)

この式は観測された信号が時間領域に対してガウスノイズを含んでいるという仮

定に基づいている．平均二乗誤差の最小化が正規分布で決定される尤度の最大化と

等価であることはよく知られている．したがって，（7）式はニューラルネットワー

クの学習への尤度最大化の自然な拡張を可能にしている（Jacobs et al., 1991）．

σは正規分布の分散であり，scaling parameter と呼ばれている（tani and nolfi, 

1999）．本研究では，ノイズについて特別な仮定をおいていないため，従来のモデ

ルで用いられる定数値σ＝１を用いた． 

教示データ Z の下で尤度  ,|p ZY を最大化して最適なパラメータを得るため，

学習手順として慣性項を導入した勾配降下法を用いた． 

ネットワークパラメータの更新ルールは以下で表される． 
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 
1

,|lnp


  nn n

n  
ZY ,   (9)

nnn  1    (10)

ここで n は探索における n ステップ目のパラメータであり，αは学習率，はパ

ラメータの慣性項である．の偏微分は以下で与えられる． 

    



 

T

t tt1

2

2
1,|lnp

2 yzZY


   (11)

ここで，
2

tt yz 

 は通時的誤差逆伝搬法（Rumelhart, 1986）を用いて解くこ

とができる． 

学習の後，もしネットワークの出力が完全に教示信号と同じであるならば，ネッ

トワークはその出力する状態を外部入力なしに更新することができる．さらに，も

し得られたパラメータが唯一の解ならば，（4）式と（1）式は相同となる．ただし，

多くの場合においてこれらのパラメータの推定は不良設定問題である．なぜならば，

現実におけるほとんどの問題は大抵自律系ではなく，単一解の存在は保証されない

からである．しかしながら少なくとも，今回提案する手法を用いることで，過去の

状態 1tz と現在の状態 tz の矛盾を減少させるようなネットワークのパラメータが部

分観測ネットワーク内に獲得されるはずである． 

 学習の初期状態として，結合強度および閾値は[-1/N, 1/N]の範囲の一様分布乱

数，初期状態 0ŝ は[-1, 1]の範囲の一様分布乱数とする．また，  ,|p ZY の最大値

は教示データの長さ T および出力ユニット数 CH に依存するため，学習率αは

CHT  ~ でスケーリングされる． 
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第３章 ネットワーク構造の推定 

本章では実際の脳信号に部分観測ネットワークモデルを適応した結果を示す．は

じめに教示データとして用いた脳信号および具体的なネットワーク推定手順につい

て説明する．続いて推定結果について，まず，観測した脳信号間の機能結合につい

てネットワークの学習成績を含めて解析を行った結果を示す．次に，非観測部分も

含めたネットワーク全体の構造について解析を行った結果を示す． 

3.1 方法 

3.1.1 皮質脳波 

我々は，前章で提案したネットワークモデルを実際の脳信号の解析に適用した．

脳信号として，サルの硬膜下の皮質表面に埋め込まれたグリッド状の電極により記

録された皮質脳波を用いた．脳波や脳磁図と比較して，皮質脳波は優れた空間解像

度，高い信号対ノイズ比を持つなど，脳活動の時空間情報を持つ信号としていくつ

かの利点を持っていると考えられている．また，細胞外微小電極記録と比較すると，

臨床的リスクが低く，長期にわたって安定的で信頼できる信号が記録できることが

知られている（e.g., Leuthardt et al., 2004; Chao et al., 2010; Buzsaki et 

al., 2012）．我々は部分観測ネットワークを用いることで，皮質表面のネットワー

ク構造が推定できると考えている．本研究で用いた皮質脳波は Chao らにより記録さ

れ ， イ ン タ ー ネ ッ ト 上 で 公 開 さ れ て い る デ ー タ を 用 い た （ http:// 

neurotycho.org/data/20081127s1food-trackingazenaschao; http://neurotycho.or 

g/data/20090527s1food-trackingk1zenaschao）（Chao et al., 2010; Nagasaka et 
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al., 2011）．サル A では 32 チャンネルの電極を右半球の前頭前野から一次体性感

覚野を覆う領域に，サル K では 64 チャンネルの電極を左半球の前頭前野から頭頂葉

を覆う領域に埋め込んだ（図 3.1a）．電極の位置はコンピューター断層撮影（CT）

および磁気共鳴画像（MRI）により同定された．皮質脳波は 1 kHz のサンプリングレ

ートで記録された．記録中，２頭のオスの日本サル（サル A および K）は反復エサ

追従課題を行った（図 3.1b）．サルは実験者と対面してイスに座り，エサが実験者

によって 3 次元空間内に提示された．その後，サルは電極が埋め込まれた半球と対

側の手でエサを追従する運動を行う． 課題の詳細は（Chao et al., 2010）に記述

されている． 

推定に用いた教示データは以下の手順で作成された．記録された信号は，すべて

の加算平均電位を基準電位とする平均基準誘導法（common average reference）に

よる波形を求め，その後，complex-Morlet ウェーブレット変換を用いて高ガンマ帯

（60-100 Hz）のパワー値を計算した．高ガンマ帯を用いたのは，皮質脳波における

 
 

図 3.1 (a)電極位置 (b)エサ追従課題．Chao ら(2010) Figure 1b から改変． 
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この周波数帯のパワー値が記録部位近傍に位置する神経集団の平均発火頻度と強く

相関を持つことが知られているためである（Ray et al., 2008）．信号はその後，

咀嚼中のデータを除去し，サルの 1 回の腕運動を含む 1 トライアル毎の時系列デー

タに分割された．最後に記録電極毎に z-score による標準化を行った．以下のネッ

トワーク構造の推定では，各個体について初めの 32 トライアルのデータを教示デー

タとして使用した．使用した教示データの長さの平均値 ± SD はサルＡが 9.219 ± 

4.038 秒，サルＫが 9.656 ± 4.397 秒であり，１秒間に 1000 データ点が含まれて

いる． 

3.1.2 ネットワーク推定手法 

2.3 節の学習手法を用い，皮質脳波を教示データとして部分観測ネットワークの

パラメータの推定を行った．観測ユニット数 CH は皮質脳波の電極と同数，すなわち，

サル A では 32，サル K では 64 とした．非観測ユニット数 U （＝N－CH)は 0, 1, 5, 

10 としてそれぞれ推定を行った．すべての推定で共通のパラメータとして，τ，~，

はそれぞれ 0.2，0.01，0.9 とした．ほかのパラメータについては学習の初めにラ

ンダムに設定した．局所解を避けるため，5 つのランダムシードを用いて推定を行

った．また，推定したネットワーク構造が特定の信号によるものではないことを確

認するため，32 時系列を 8 つずつ 4 つのグループに分け，それぞれのデータグルー

プについて独立に推定を行った．適切な結合強度を推定するため，50000 回の探索

を行った． 

3.2 皮質脳波間の機能結合 

本節では，提案するネットワークの推定手法が生理学的に妥当な結果を得ること

を確認するため，既存の生理学的知見と比較可能な皮質脳波間の機能結合，すなわ
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ち可観測ユニット間の結合強度に焦点をあてて解析を行った．解析に先立って，部

分観測ネットワークを用いて皮質脳波が学習できることを確認した．その後，推定

した可観測ユニット間の結合強度の生理学的妥当性について検証を行った． 

3.2.1 解析方法 

推定したネットワーク構造の解析に先立って，部分観測ネットワークを用いて皮

質脳波が学習できることを確認する必要がある．学習成績を評価する指標である学

習誤差として，我々は各学習ステップにおいて，ネットワークの出力 Y と教示デー

タ Zの平均二乗誤差（MSE）を次式に従って計算した． 

 





T

t ttCHT 1

2

2

1
MSE yz ．

また，学習結果の汎化性能を評価するため，汎化誤差として推定したネットワー

クパラメータを用いて学習していないデータを入力としてネットワークの出力を計

算し，同様に平均二乗誤差を計算した． 

次に，異なる教示データから得た結合行列の平均値を計算し，異なるデータ間で

も共通してみられる傾向について考察を行った．特に，ネットワークの構造的特徴

としてクラスター構造に着目した．結合行列にみられるクラスター構造を定量的に

比較するため，観測ユニット間の結合強度に対して Ward 法を用いた階層的クラスタ

ー分析を行った．結合行列毎にクラスターツリーを計算した．Ward 法では各クラス

ターの分散を計算し，その和が最小となるようにクラスターを作成する．ユニット

i と jの間の非類似度 Dijは以下で記述される． 

2

1 jkik
CH
kij WWD   ．
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ここで，Wik は状態
)(
1ˆ k

ts  の状態
)(ˆ i

ts に対する影響を表しており，ユニット i とユニ

ット j が他のユニットから受ける影響が同じほど非類似度 Dijは小さな値を取り，同

じクラスターに分類される．各クラスターツリーから任意のクラスター数に電極を

分けることができる． 

さらに，上述の手順で得たクラスター構造の生理学的妥当性について検証するた

め，同一クラスターに分類されたユニットの皮質上の電極位置の分布と皮質領野と

の対応について定量化を試みた．図 3.6b 上図を例にとると，四角で示されるクラス

ター内のユニットは，arcuate sulcus を境界として 6 つのユニットと 1 つのユニッ

トに分けられる．ここで，我々はクラスター内の大多数のユニットが属する皮質領

野をそのクラスターの「対応皮質領野」であるとした．そして，赤丸で囲まれた四

角は対応皮質領野の外に位置している「はずれユニット」であるとした．同様にし

て，十字で示されるクラスター，即ちもっとも大きな分散を持つクラスターを除く

5 つのクラスターについて調べると，はずれユニットの総数は図の例では 3 となる．

もし，得られたクラスターの分布が皮質領野と一致しているならば，はずれユニッ

トの数は小さくなることが期待される．皮質領野と一致しないクラスターの分布と

して，得られたクラスターのユニット数と同数のグループにランダムにグループ分

けした皮質脳波の電極位置について，同様にはずれユニット数を調べ，推定した結

果から得られたはずれユニット数がランダムなグループから得られる確率について

検証した． 

3.2.2 結果 

各個体について，非観測ユニット数を 0, 1, 5, 10 と仮定した部分観測ネットワ

ークを用い，5 つのランダムシードおよび 4 つのデータセットでそれぞれネットワ
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ークパラメータの推定を行った．異なる非観測ユニット数を仮定した学習の進捗の

例として，あるデータセットを用いた際の学習誤差の推移を図 3.2a 示す．非観測ユ 

ニット数によらず，すべてのランダムシードおよびデータセットについて，50000

回の学習ステップ後のネットワークの出力 Yと教示データ Zの平均二乗誤差は学習

前の平均二乗誤差に比べて小さかった（Wilcoxon rank-sum test; p < 0.01）．す

なわち学習誤差は学習の経過に従い減少した．次に，50000 回の学習ステップ後の

パラメータを用いて学習していないデータセットの時系列を生成し，汎化誤差を計

算した．その結果，サルＫの非観測ユニット数 10 の場合（Wilcoxon rank-sum 

test; p ＝ 0.0019）を除いて学習誤差と汎化誤差には有意な差がみられなかった

 

図 3.2 （a）サル A（上図），サル K（下図）における学習曲線．横軸は学習ステ

ップ数，縦軸は平均二乗誤差を表す．各線はそれぞれ異なる非観測ユニット数を持つ

部分観測ネットワークを用いた際の 8トライアルの平均値である．（b）50000 ステ

ップ後の学習誤差および推定したパラメータを学習していないデータに適用した際の

汎化誤差．横軸は非観測ユニット数．平均二乗誤差は非観測ユニット数が増加するに

伴い減少した（青線）． 
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（p > 0.01）．また，平均二乗誤差の値は非観測ユニット数 U の増加に伴い減少し

た（Spearman rank correlation test; p < 1.0e-13）（図 3.2b，青線）．推定し

たネットワークパラメータを用いて学習していないデータを生成させた場合（図

3.2b，緑線）にも平均二乗誤差は非観測ユニット数 U の増加に伴い減少したことか

ら（p < 1.0e-13），いずれの非観測ユニット数を用いて推定した結果についても過

学習は起こっていないと考えられる．また，推定した結合強度が特定のデータに依

存して得られたものではないことを確認するため，異なるデータセットから得た観

測ユニット間の結合強度について比較を行った．４つの異なるデータグループから

得た結合強度の平均値は，特定の皮質脳波のチャンネルにおいて統計的に有意にゼ

ロではなかった（p < 0.0001）（表 3.1）．つまり，異なるデータを用いても特定

の電極の組にゼロではない結合強度 Wijが得られた．  

 次に，我々は異なるデータグループから得た 4 つの結合行列を平均し，ネット

ワークの構造について解析を行った．あるランダムシードを用いた際の結合行列を

図 3.3 に示す．上段にサル A，下段にサル K の結果が示されており，各行列は左か

ら，推定に用いた非観測ユニット数 0, 1, 5, 10 の平均結合行列および全教示デー

タの相関係数行列である．結合行列のパターンは非観測ユニット数 U に依存して異

なっていた．U=0 の場合，すべての自己結合 Wii が有意にゼロではなく，それ以外の

ほとんどの結合強度には統計的有意差はなかった．また，U が増加するに従い，結

 U=0 U=1 U=5 U=10 

monkey A 35/1024 483/1024 207/1024 109/1024 

monkey K 66/4096 271/4096 230/4096 304/4096 

 

表 3.1 異なるデータセットから得た観測ユニット間の結合強度の平均値は，特定

の皮質脳波のチャンネルにおいて統計的に有意にゼロではなかった（p < 0.0001）． 
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合行列のパターンは相関係数行列のパターンと似てくる傾向があった．さらに，少

数の非観測ユニットを持つ場合（U＝5），結合行列のパターンにクラスター構造が

みられた．クラスターの例として，ユニット 11，13，14，17，18，21 は相互に強い

 

図 3.3 結合行列および相関係数行列，(a)観測ユニット間の結合行列．推定に用

いた非観測ユニット数 Uは左から 0, 1, 5, 10．(b)皮質脳波間の相関係数行列．x，

y軸のラベルはそれぞれ結合元および結合先の皮質脳波の電極番号に対応している．

 

 

図 3.4 左右の図はそれぞれ統計的に有意であった結合強度と相関係数を皮質脳波

の電極位置に表示したものである（p < 0.0001）．黒線は上位 25％，灰線は上位 25−

50％の値に対応している．実線は皮質の主な溝（ips, intraparietal sulcus; cs, 

central sulcus; as, arcuate sulcus; ps, principal sulcus），点線はそれらの溝

を元に決定した皮質領野（PF, prefrontal area; PMd, dorsal premotor area; PMv, 

ventral premotor area; M1, primary motor area; S1, primary somatosensory 

area）の境界である（Matelli et al., 1985; Luppino and Rizzolatti, 2000）． 
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結合強度を持っているが，他のユニットとの結合強度は小さい．図 3.4 は統計的に

有意であった結合強度と相関係数を皮質脳波の電極が留置されている皮質上の位置

に表示した図である（p < 0.0001）．黒線は上位 25％，灰線は上位 25−50％の値に

対応している．図 3.4 の左図を見ると，相互に強い結合強度を持つユニットは単一

の皮質領野内に分布していることがわかる．例えば，上述の 11 から 21 の電極は背

側運動前野に分布している．それに対し，相関係数は位置的に近いユニット同士で

高い値を取り，記録領域全体に分布しており，クラスター構造は認められない（図

3.4 右図）．  

 結合行列にみられるクラスター構造を定量的に比較するため，観測ユニット間

の結合強度に対して階層的クラスター分析を行った．各非観測ユニット数を用いて

推定した結合行列に対してクラスターツリーを計算し，1－8 までのクラスター数の

非類似度を図 3.5 に示した．図は，非類似度が非観測ユニット数およびクラスター

数に依存し，クラスター数が大きな値のときには非観測ユニット数 5 の場合に最も

小さな値を取ることを示している．このことは，非観測ユニット数 5 の時に，他の

非観測ユニット数よりも小さな分散を持つクラスター構造が得られる，すなわち，

各クラスター内のユニットは他の観測ユニットからより似たような影響を受けてい

ることを意味している．したがって，クラスター構造は非観測ユニット数 5 の結合

行列においてより顕著に現れている．我々は本研究において，以下では非観測ユニ

ット数 5 の結合行列についてネットワーク構造の解析を行った． 

 次に，我々は得られたクラスター構造について生理学的妥当性を検証した．図

3.6b は上述のクラスターツリーにより得られたクラスターを皮質脳波電極位置に示

したものである．図では観測ユニットを 6 つのクラスターに分割した結果を表示し

ており，同じシンボルで示されている電極が同じクラスターに分類されている．こ

こで，クラスター数は，クラスター内のユニット数が 1 となるクラスターが生じな
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い最大の数とした（図 3.6a）．十字で表したクラスターは 6 つの中で最も大きな分

散を持つクラスターである．残りの 5 つのクラスターの分布は皮質上の溝から決定

した皮質領野と概ね一致している．このことを統計的に検証するため，我々は得ら

れたクラスターの分布と，電極をランダムにグループ分けした場合のグループの分

布との比較を行った．十字で示されるクラスターを除く 5 つのクラスターについて

はずれユニット数を調べたところ，ユニットの合計数はサル A では 3，サル K では 8

であった．さらに，皮質脳波の電極を，それぞれのサルについて得られたクラスタ

ーのユニット数と同数のグループにランダムにグループ分けし，同様にはずれユニ

ット数を調べた．このランダムなグループ分けを 100000 回繰り返した際のはずれ

 
 

図 3.5 非観測ユニット数に依存した非類似度の変化．より分散の小さなクラスタ

ー構造では非類似度の値は小さくなる．点線で示した非観測ユニット数が 5のとき，

クラスター数６以上の非類似度は最も小さい．したがって，非観測ユニット数 5でク

ラスター構造は顕著に現れている． 



 

22 

 

 

図 3.6 可観測ユニット間の結合行列に基づく皮質脳波電極の分類．(A)クラスタ

ーに含まれる最小のユニット数はクラスター数の増加に伴って減少する．サル A（上

図），サル K（下図）のどちらの場合にも，クラスター数 7のときに単一のユニット

しか含まないクラスターが出現する．（B）6つのクラスターに分類された皮質脳波

電極．それぞれの図形は同じグループに分類された電極位置を示す．赤丸で囲まれた

電極はクラスターの対応皮質領野外に位置するはずれユニットの電極である． 

 

図 3.7 ランダムなグループ分けを 100000 回行って得られたはずれユニットの分

布．矢印はそれぞれの個体の推定から得られたはずれユニットの数を示す． 
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ユニット数の平均値 ± SD は，サル A では 10.44 ± 1.35，サル K では 20.23 ± 

1.56 であった．また，どちらの個体においても推定から得られたはずれユニット数

よりも小さい値は観測されなかったため，推定から得られたはずれユニット数はラ

ンダムにグループ分けして得られるはずれユニット数よりも統計的に有意に小さい

といえる（p < 1.0e-5）（図 3.7）．すなわち，結合行列にみられるクラスター構

造はランダムなクラスター構造に比べて皮質領野の分布に一致しているといえる． 

3.2.3 考察 

ネットワークの出力 Yと教示データ Zの平均二乗誤差は学習の経過に従い減少し

たことから，部分観測ネットワークは皮質脳波を学習することができたと考えられ

る．また，汎化誤差が学習誤差と同程度に小さかったことから，推定された結果は

過学習によるものではなく，皮質脳波の性質を反映したものであると考えられる．

異なる学習データを用いても特定の電極の組にゼロではない結合強度が得られたこ

とも，推定された結果が特定のデータに依存しない皮質脳波の何らかの構造を反映

しているという結論を支持している．ここで，学習成績およびバリデーションの成

績は非観測ユニット数の増加に従って減少していたことから，皮質脳波を再現する

ためにはより多くの非観測ユニットを用いて学習することが適切であると考えられ

る．ただし，本研究ではネットワークの構造に焦点を当てたため，皮質脳波の学習

成績が劣っていても，クラスター構造が顕著にみられる非観測ユニット数の推定結

果について詳細な検証を行った． 

我々は異なるデータグループから得た 4 つの結合行列を平均し，データ間で共通

してみられるネットワークの構造について解析を行った．結合行列のパターンは非

観測ユニット数 U に依存して異なっていた．U=0 の場合，すべての自己結合 Wiiが有

意にゼロではなく，それ以外のほとんどの結合強度には統計的有意差はなかった．
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これは得られたネットワークでは，入力として与えられた時刻ｔ－１の信号をその

まま出力していることを意味している．また，U が増加するに従い，結合行列のパ

ターンは相関係数行列のパターンと似てくる傾向があった．これはネットワークが

多数の非観測ユニットを持つ場合，ユニット間の結合は時刻 t における信号間の相

関に関する情報を保持できるようになるためと考えられる．さらに，少数の非観測

ユニットを持つ場合（U＝5），結合行列のパターンには相関係数行列にはみられな

かったクラスター構造がみられた． 

結合行列にみられるクラスター構造を定量的に比較するため，観測ユニット間の

結合強度に対して階層的クラスター分析を行った．その結果，非観測ユニット数 5

の結合行列においてクラスター内の分散が小さくなっており，クラスター構造はよ

り顕著に現れていることがわかった．さらに，そのクラスター構造は皮質領野に対

応するような，神経科学の知見と一致する分布となっていた．このことは，我々の

提案するネットワーク推定手法が神経科学的に妥当なネットワークを推定できてい

る可能性を示唆している． 

3.3 皮質脳波から推定されたネットワーク構造 

本節では，5 つの非観測ユニット数で推定した際の，ネットワーク全体の構造に

焦点をあてて解析を行った．まず，教示データやランダムシードに依存しない構造

の安定性について評価を行った．もし，異なる教示データやランダムシードを用い

ても同様のネットワーク構造が推定されたならば，その構造は記録した信号の背後

に存在する安定的な構造を反映していると考えられる．さらに，推定したネットワ

ーク構造の機能的な意味について考察を行った． 

3.3.1 解析方法 
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異なる推定から得られた結合行列間でネットワーク構造を比較するためには，非

観測ユニットの同質性について考えなくてはならない．すなわち，前節で議論した

可観測ユニットは皮質脳波という実体との対応があったため，異なるデータセット

やランダムシードから得られた結合行列でも比較が可能であった．しかしながら，

非観測ユニットはそのような実体との対応がないため，同じネットワーク構造を持

つ結合行列であっても，推定の初期条件によって異なる行列が得られる可能性があ

る．したがって，異なる結合行列間でネットワーク構造を比較するためには，非観

測ユニットの同質性を考慮する必要がある． 

非観測ユニットには，2 種類の同質性があると考えられる．ひとつは行列のイン

デックスである．可観測ユニットでは特定のインデックスに特定の皮質脳波の電極

が対応しているが，非観測ユニットは学習によって獲得されるため，学習の初期状

態などによって，同じ働きをする非観測ユニットが異なるインデックスで学習され

ることがあり得る．もうひとつは，可観測ユニットとの間の結合強度の符号である．

 

図 3.8 非観測ユニットの同質性．左図のネットワークの非観測ユニットは，異な

る行列のインデックスで学習されることがある（右上図）．また，可観測ユニットと

の入出力の符号が逆のユニット（左図 u1 および右下図 u1）は可観測ユニットに対し

て同じ影響を及ぼす（右下図）．右図赤字は左図のネットワークとの相違点． 
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図 3.9 （a）非観測ユニットのラベリング手順．可観測ユニットからの入力の平

均値が正となるよう符号をそろえる（中段）．その後階層的クラスター分析により，

可観測ユニットとの結合強度の入出力パターンに基づきラベル付けを行う（下段）．

（b）階層的クラスター分析によるラベル付け．Ward 法を用いて，可観測ユニットと

の結合強度の入出力パターンからクラスターツリーを計算し，非観測ユニット数と同

数のクラスターに分け，ラベルを付与する． 

ふたつの非観測ユニットについて，可観測ユニットとの入出力の符号がどちらも逆

ならば，それらの非観測ユニットは可観測ユニットに対して機能的に同じ働きをす

る．具体的な例を図 3.8 に示す．  

このような考察に基づき我々は，異なるデータセットおよびランダムシードから

得た 20 個の結合行列に含まれる合計 100 個の非観測ユニットについて，これら 2 種

類の同質性に基づいたラベル付けを行った．具体的な手順を，2 つの非観測ユニッ

トを持つ 3 つの結合行列を例に，図 3.9 を用いて説明する．ここでは，合計 6 つの

非観測ユニットがあり，それぞれ u1 から u6 とする（上段赤字）．まず，可観測ユ

ニットから受ける入力（上段赤枠）の平均値が正となるように非観測ユニットの符
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号をそろえる．図 3.9a 上段の例では，u5 が可観測ユニットから受ける入力の平均

値は負であったため，符号を反転させている（中段赤字）．次に，Ward 法を用い，

可観測ユニットとの結合強度の入出力パターン（中段赤枠）の違いを非類似度とし

てクラスターツリーを計算する（図 3.9b）．すなわち，ユニット i とユニット j の

間の非類似度 Dijは以下で定義される． 

2

1

2

1 kjki
CH
kjkik

CH
kij WWWWD   ．

その後，計算したクラスターツリーから，推定に用いた非観測ユニット数と同数

の 2 つのクラスターに分け，それぞれのクラスターに分類されたユニットに a，b と

ラベルをつける（下段赤字および図 3.9b）．以上の手順によって異なる結合行列間

で非観測ユニットの比較が可能になり，上段の 3 つの結合行列は同じネットワーク

構造を表していたことがわかる． 

3.3.2 結果 

5 つの非観測ユニット数で推定した，異なるデータセットおよびランダムシード

から得た 20 個の結合行列について，非観測ユニットのラベル付けを行った．その後，

各結合行列に含まれる非観測ユニットの組み合わせについて調べたところ，両個体

において，推定したネットワークの大多数で同じ組み合わせの非観測ユニットを用

いていることがわかった．サル A では 12/20，サル K では 18/20 の結合行列が非観

測ユニット abcde の組み合わせとなっていた（図 3.10 左図）． 

さらに，推定したネットワーク構造の機能的特徴を調べるため，各個体において

最も多く得られたネットワーク構造の結合行列について解析を行った．いくつかの

特徴が両個体で共通してみられた．そのうちのひとつは，可観測ユニット同士の結

合について，統計的に有意であった結合強度の内約 80％が正の結合であった（two-
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図 3.10 サル A（上）およびサル K（下）から推定された結合行列における非観測

ユニットの構成．（a）塗りつぶした棒線は最も多く得られた非観測ユニットの組み

合わせを示す．サル Aの例では，最も頻繁にみられたネットワーク構造は a, b, c, 

d, e でラベル付けされた非観測ユニットで構成されており，図中では“abcde”と表

されている．2番目にみられたネットワークは 2つの bと c, d, e で構成され，

“bbcde”と表されている．（b）最も頻繁にみられたネットワークの平均結合行列．

 

tailed t-test, p < 0.01）（図 3.11a）．また，非観測ユニット同士の結合強度に

ついて，統計的に有意であった結合強度はすべて負であった（two-tailed t-test, 

p < 0.01）（図 3.11b）．さらに，可観測ユニットから非観測ユニットへの結合お

よび非観測ユニットから可観測ユニットへの結合の間には負の相関があった（サル
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A およびサル K について相関係数はそれぞれ-0.97 および-0.94 であった．

Pearson’s linear correlation; p < 0.01）（図 3.11c）． 

3.3.3 考察 

推定したネットワークの大多数で同じ組み合わせの非観測ユニットを用いていた

ことから，推定結果は学習データおよびランダムシードに対して頑健であるといえ

る． 

両個体でもっとも多く得られたネットワークには 3 つの特徴が共通してみられた．

それは，（1）可観測ユニット間の結合の約 80％が正の値をとる，（2）非観測ユニ

ット間の結合が全て負の値をとる，（3）可観測ユニットと非観測ユニット間の結合

強度が反相関，というものである．この内，2 番目の結果は，可観測ユニットから

の入力の平均値が正となるように結合強度の符号をそろえるという解析手法に依存

して得られたものである．もし可観測ユニットからの入力の平均値が負となるよう

 

図 3.11 推定したネットワークの特徴．（a）可観測ユニット間の結合強度

（Woo）の符号．（b）非観測ユニット間の結合強度（Wuu）の符号．（c）可観測ユニ

ットから非観測ユニットへの結合強度（Wuo）および非観測ユニットから可観測ユニ

ットへの結合強度（Wou）は逆相関していた． 
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に符号をそろえたならば，非観測ユニット同士の結合強度は自己結合を除いて正の

値となる．ただし，大脳皮質においてもっとも普遍的にみられる細胞は興奮性の出

力を持つ錐体細胞であることから，可観測ユニットからの入力が正となるという仮

定は生理学的に妥当なものであると考えられる． 

これらの特徴は，興奮性および抑制性の神経細胞集団の逆相関を持った相互作用

により皮質の動的状態が表されることを示唆している．このネットワークは，最近

いくつかのグループが提唱している皮質の局所回路モデルとよく似ている（Bartos 

et al., 2007; Deco et al., 2009; Deco et al., 2011）．そのモデルは，皮質内

のネットワークにおいて興奮性の細胞集団と抑制性の細胞集団が互いに相互作用し，

その結果脳の周期活動が実現されるというものである（図 3.12）．推定したネット

ワークでは，興奮性細胞集団と細胞集団はそれぞれ可観測ユニットと非観測ユニッ

トで表されていた．このことから，非観測ユニットは皮質脳波の高ガンマパワー値

 

図 3.12 推定したネットワーク構造の機能的解釈．推定したネットワークの特徴

の概略は図のように表される．このような構造のネットワークは周期的な信号の生成

器として知られている．実線および点線はそれぞれ興奮性および抑制性の結合を表し

ている． 
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における周期的な活動の再構成を助けている可能性がある． 

また，我々が人工的に生成した周期的な時系列データを用いて行ったネットワー

クの推定の際には，非観測ユニットは必ずしも抑制性というわけではなかったので，

可観測ユニットおよび非観測ユニットの興奮性および抑制性への分化はモデルから

自動的に導かれる結果ではなく，皮質脳波の性質を反映していると考えられる．こ

の結果のひとつの説明として，皮質脳波は主に皮質内の興奮性の活動を記録してい

るという報告があり（Buzsaki et al., 2012），非観測ユニットは皮質脳波では計

測が困難な，皮質の介在ニューロンや皮質下の構造体の抑制性の活動を補完してい

る可能性があると考えている． 

本節の結果をまとめると，推定したネットワーク構造はデータセットやランダム

シードに対して頑健であった．また，そのネットワーク構造は，皮質内のネットワ

ークにより脳の周期活動を実現するという，既存の神経科学の知見に即したものに

なっていた．その知見と照らし合わせて考えると，非観測ユニットは観測していな

い脳活動を補完している可能性が示された． 
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第４章 結論 

4.1 まとめ 

本論文では，部分観測下におけるネットワーク推定手法の提案を行った．その後、

提案した手法を多チャンネル同時記録された脳信号に適応し，以下の結果を得た．

推定したネットワーク構造はデータセットやランダムシードに対して頑健であった．

また，皮質脳波間の結合強度は，皮質内の脳領野の知見と一致していた．このこと

から，提案した手法が生理学的に妥当な脳信号間の関係性を推定している可能性が

示された．さらに，得られたネットワーク構造は，皮質内のネットワークにより脳

の周期活動を実現するという，既存の神経科学の知見に即したものになっていた．

このことから，提案した手法は記録した信号間の関係だけでなく，信号の背後にあ

るネットワーク構造についても生理学的に妥当な解を得ている可能性が示された．  

結論として，本研究は，部分観測ネットワークを用いた時系列学習を通してネッ

トワークを推定するという手法が，脳信号の背後にある脳内ネットワークを推定で

きる可能性を示すことができたと考えている． 

4.2 本研究の意義 

本研究で提案する手法は，神経科学の分野に非観測動的因子の影響を含めたネッ

トワーク構造の推定という視点を提示するだけでなく，行動と脳活動をつなぐ巨視

的なモデル化という視点も提示している． 

序論でも述べたように，観測していない因子を陽に仮定したネットワークの推定

は，音声処理や遺伝学の分野では行われているが，神経科学ではまだない．しかし
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ながら，脳全体のはたらきを理解するためには，非観測因子の影響を考慮すること

は絶対的な要請である．このような視点で脳信号を見直すことは，従来の解析では

明らかにならなかった新たな知見を神経科学の分野にもたらすはずである． 

また，現在の神経科学では，実際の神経活動と行動の間をつなぐ理論が存在しな

い．筆者は物理学における熱力学のように，行動と脳活動をつなぐ巨視的なモデル

が必要であると考えている．そのような動機から，本研究ではリカレントニューラ

ルネットワークを皮質脳波のモデルとして採用している．本研究で用いるリカレン

トニューラルネットワークはカオスなどの複雑なダイナミクスを実現できることが

知られており（Funahashi and Nakamura, 1993），知能ロボティクスの分野ではす

でにロボットの認知行動を実現している（Paine and Tani, 2005; Yamashita and 

Tani, 2008b）．一方で，皮質脳波は電極近傍の神経活動の足し合わせを計測してい

ると考えられ（Buzsaki et al., 2012），それはリカレントニューラルネットワー

クの各要素の状態として表現することができる．そして，皮質脳波は全皮質レベル

での多チャンネル同時計測が可能であり，腕位置のデコーディングの研究などから

高精度の行動情報を持っていることが示されている（Chao et al., 2010）．したが

って，本研究によりリカレントニューラルネットワーク上に皮質脳波の動的性質が

再構築できれば，行動と脳活動をつなぐ巨視的なモデルを提供することができると

考えている． 

本研究で提案したネットワーク推定手法は皮質脳波に限局したものではないため，

異なるネットワークモデルを仮定することで信号処理や社会学などの分野にも応用

可能である．また，獲得されたネットワークは学習した信号の時系列を自律的に生

成可能なため，信号の再現精度を向上させることで数時刻未来の信号予測ができ，

ブレインマシンインターフェイスなどのアプリケーションへの応用も可能であると

考えられる．さらに，本研究で推定するネットワーク構造は知能ロボティクスで用
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いられるリカレントニューラルネットワークとして使用可能であり，ロボットプラ

ットフォームの向上に直接的に貢献できると考えられる． 

4.3 今後の展望 －構造から機能へ 

本論文で紹介した研究によって，新たな疑問が生じた．例えば，なぜ非観測ユニ

ットが 5 つの場合にクラスター構造が顕著に現れたのだろうか．また，本論文で用

いた手法により推定された結合強度と従来脳信号間の機能結合の指標として用いら

れてきた granger causality や transfer entropy とはどのように異なるのであろう

か．これらの問いに答えていくことで，全脳レベルにおける脳の情報処理機構の理

解が進むと期待している． 

我々は本研究において，部分観測ネットワークを到達運動課題遂行中のサルの

ECoG に適用している．しかしながら使用した皮質脳波は二個体で電極数・留置部位

が異なるため個体間での比較が困難であった．したがって今後の研究では，同じ部

位に留置した電極から記録した皮質脳波を用いてネットワークの構造の推定を行い，

個体間で共通してみられる特徴を明らかにしたい．個体間での比較を行うことは，

認知行動を生成する脳回路に共通してみられる性質について理解を深めるために重

要である．特に，結合強度および時定数の分布に着目し，皮質脳波記録部位での局

所領域の機能表現・階層性について考察を深めたい． 

知能ロボティクスの分野においては，認知行動における汎化および階層的コント

ロールという基本的な認知機能について，ネットワーク構造が重要な影響を及ぼす

ことが示されている．例えば，リカレントニューラルネットワークを用いたロボッ

トシミュレーションにより，ネットワークのボトルネック構造が環境の汎化学習を

促進するという報告がある（Paine and Tani, 2005）．Paine らはボトルネック構

造を持つネットワークおよび全結合のネットワークを用いてロボットに迷路を学習
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させた（図 4.1a）．迷路には 8 つのゴールがあり，ロボットは 12 回の試行の中で

できるだけ多くのゴールへ到達することを学習する（図 4.1b）．20 回の独立な学習

の結果，全結合ネットワークで学習したゴールの数は平均 2.3 であったのに対し，

ボトルネック構造を持つネットワークでは平均 5.1 のゴールを学習した．さらに，

ボトルネックユニットの活動の位相図からそれらの活動が右折・左折という，実際

のアクチュエータの動きよりも高度な表現となっていることが示唆された（図

4.1c）．脳信号から部分観測ネットワークを用いて推定したネットワークにもボト

ルネック構造がみられるのだろうか．グラフ理論などで用いられる解析手法を推定

した結合強度へ適用することで，この問いについて検証が可能であると考えている．

 

図 4.1  Paine ら（2005）の研究の概要．（a）ボトルネック構造を持つネットワ

ーク（左）および全結合ネットワーク（右）．（b）ロボットは 12 試行の間にホーム

ポジションからできるだけ多くのゴールへ移動することを学習する．（c）ボトルネ

ックユニットの活動の位相図． 
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また，同じくリカレントニューラルネットワークを用いたロボットシミュレーショ

ンにおいて，Yamashita ら（2008b）は異なる時定数を持つ局所回路の存在によって

行動の階層化が実現されることを示している（図 4.2）．Yamashita らの提案した

Maltiple Timescale Recurrent Neural Network では異なる時定数を持つ局所回路

で構成されている．このようなネットワークを用いて，ロボットに 5 種類の運動要

素を組み合わせた行動を学習させたところ，Fast ユニットに運動要素が学習され，

Slow ユニットは Fast ユニットを制御して要素の組み合わせを制御するという，機

能の階層化が実現された．本研究では結合強度のみに焦点を当てて解析を行ったが， 

 

 

図 4.2  Yamashita ら（2008b）の研究の概要．（a）Multiple Timescale 

Recurrent Neural Network．（b）ロボットは 5通りの運動要素の組み合わせを学習

する．（c）Fast ユニットに運動要素が学習され，Slow ユニットは要素の組み合わせ

を学習する． 
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Yamashita らの提案したような機構が脳の情報処理にも働いているのかどうか，皮

質脳波から得られたネットワーク内における時定数の分布を調べ，時定数の異なる

局所ネットワークの存在を検証したい．このように，部分観測ネットワークにより

推定した脳回路と，従来の人工ニューラルネットワークを用いた研究から得られた

知見とを比較することで，認知行動を生成するネットワーク構造の普遍的な性質に

ついて理解が進むと期待している．  
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