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人間の感情と、他の生物のそれと、近代的な型の自動機械の反応との間

に鋭い乗り越えられない区画線を引く心理学者は、私が私自身の主張に

慎重でなければならないのと同様に、私の説を否定するのに慎重でなけ

ればならない

ウィーナー著「人間機械論」みすず書房, p.73µ ´
1 脳の構成論的研究

近年，脳はさまざまな方法で研究されている．fMRI に代表される機能的脳
画像研究や，ネコやサルの脳にマイクロ電極を差し込んで細砲の動作を測定

する電気生理学的手法や，動物を用いた脳の破壊実験，脳波，薬理学的方法，

神経心理学と呼ばれる障害を持った脳の観測，心理学実験などである．とり

わけ、機能的脳画像研究の進歩が著しい。時間解像度、空間解像度とも精度

が飛躍的に向上している機能的脳画像研究は、従来の心理学的研究手法を根

本から変革する力すら持っているように思われる。

これらの方法に加えて脳の構成論的研究，すなわち，ニューラルネットワー

クと呼ばれる脳のモデルを作って，このモデルが実際の脳と同じ機能を果た

していると考えられるのならば，モデルの持っている機構が脳にも存在する

可能性があるとする研究分野がある．情報論的必然性という言葉があって，入

出力関係が複雑で巧妙であるほど，それを実現する情報処理の筋道はそうい

くつもあるはずはない，というものである [33]。入出力関係が脳とモデルと
の間で一致したときメカニズムも一致している可能性は、この情報論的必然

性に導かれてかなり高いのかも知れない。

脳の構成論的研究とは，このようなモデルを作ってコンピュータによるシ

ミュレーションを通して脳の機能を類推してゆく研究である。脳の構成論的

研究で重要なことは，生理学的に分かっていることはできるだけモデルに取
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り入れ，分かっていないことについては大胆に仮定してモデル化を行なうと

いうことである。

2 ニューラルネットワークの定義

ニューラルネットワークモデルとは，脳の振る舞いを模倣するための表

現のことである。必ずしもプログラムによって表現されている必要は無い

が，数式を使って表現される場合が多い。神経回路網 (neural network)モデ
ル、PDP(parallel distributed processing)モデル、あるいはコネクショニス
ト (connectionist) モデルと呼ばれることもある。論文などのタイトルに上記
のいずれかの言葉を入れるとき，心理学者は PDP モデルやコネクショニス
トモデルを使う傾向がある。

ここでは，ニューラルネットワークモデルを「生体の中枢系で行なわれて

いる情報処理の機能、性能、および特性を記述するための抽象化された表現」

と定義しておく。また，ニューラルネットワークとは「脳の基本素子である

ニューロン (神経細胞)とニューロンが結合したネットワーク (神経回路網)の
構造や情報処理のメカニズムにヒントを得て脳の持つ情報処理能力のモデル

化を目指す研究分野のこと」と言っても良いだろう。

ニューロンの動作を抽象化した場合，ニューロンと呼ばずにユニット，素子，

あるいはプロセッシングエレメントなどと呼ぶことがある。この場合は一つ

一つのニューロンを抽象的に表現したと言うよりニューロン集団の振る舞い

を記述していると考えることもできる。認知心理学でニューラルネットワー

クモデルという場合には脳の部位を一つのユニットとして扱うことが多い。

3 並列処理と直列処理

言語，意識，思考などと言った高次認知機能は直列的である。一方、視覚

や聴覚といった知覚情報処理は並列計算が前堤となっている。脳内では多数

のニューロンが同時的、並列的に活動している。このことから意識的な活動

は無意識的な並列処理が組み合わされた結果として生じるのではないかと言

う仮説が成り立つだろう。

4 Marrの3つのレベルとの関連

Marr[22]は 3つのレベルを区別した。

1. 計算論のレベル

2. 情報表現とアルゴリズムのレベル
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3. ハードウェアのレベル

ニューラルネットワークモデルとは 1 と 2 とを含む研究だと言えるだろう。
どの説明水準においても説明には階層的なレベルがあることを認識すべき

である。例えば、コーヒーを飲むと眠れなくなることがある。これはコーヒー

の中にカフェィンと呼ばれる塩基性有機化合物が含まれているためである，と

いう説明は一つの説明レベルである。ところがカフェィンのどのような作用

によって興奮して眠れなくなるのかを説明するレベルでは，上述の説明では

説明になっていない。

この授業では説明のレベルをニューロン以上に限定してきた。

5 何ができるか

今まで提案されてきたモデルの一部を列挙すると次のようになる。

• 単語の読み acquired dyslexia [26, 27, 30, 29]

• 書字 spelling [4]

• 発話 speach production [15, 10]

• 相貌認知 face recognition [5, 12, 13]

• 視覚的物体呼称 visual object naming [14, 30]

• 空間的注意 spatial attention [8, 18, 13]

• 学習と記憶 learning and memory [1, 2, 6, 24, 23]

• 意味記憶 semantic memory [11, 17, 13]

• 行動制御 control of action and responding [3, 9, 7]

6 簡単な歴史

1943年 McCulloch and Pitts の形式ニューロン

1949年 Hebb の学習則

1962年 Rosenblatt パーセプトロン

1969年 Minskey & Papert パーセプトロン, 中野 アソシアトロン

1972年 Kohonen 連想記憶モデル, Anderson 連想記憶モデル

1970年代 甘利らによる数理解析, Marr と Albus による小脳パーセプトロ
ン説
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1975年 福島 コグニトロン

1980年 福島 ネオコグニトロン

1982年 Hopfield

1983年 Farmann & Hinton ボルツマンマシン

1985年 Hopfield & Tank 巡回セールスマン問題

1986年 Rumelhart & Hintonバックプロパゲーション, Sejnowski & Rosen-
berg NETTalk

マッカロックとピッツ McCulloch and Pittsの形式ニューロン formal neuron
は第二次世界対戦中であり、ヘッブ Hebbの学習則は GHQによる日本占領中
(1952 年まで)だから意外に古いことが分かる。ローゼンブラッド Rosenblatt
によるパーセプトロン perceptron の提案から、第一次ニューロブームと呼
ばれる時代に入る。このブームはミンスキーとパパート Minsky and Papert
による批判で一気に下火になる。第二次ニューロブームと呼ばれるのはホッ

プフィールドネットとラメルハートらによるバックプロパゲーション法の再

発見によって花開いた形である。この他にも要な研究が抜けているが、歴史

の概略を説明する目的なので省略してある。重要なのは第一次ニューロブー

ムと第二次ニューロブームの間に日本人研究者による優れた研究があったこ

とであろう。

7 ニューラルネットワークの特徴

人間の行なうさまざまな行為はすべてニューロンの活動とニューロン間の

結合の強度として表現可能であると考えるのがニューラルネットワークであ

る。この意味において，ニューラルネットワークは「強い AI」[32]を主張し
ている。ニューラルネットワークにおける特徴を挙げるとすれば，分散表現

と統計的学習の漸進的学習，および相互作用の３点に要約できる [13, 28]。

分散表現: ニューラルネットワークにおいては，知識はそれぞれのユニッ

ト集団の活性化パターンとして表現される。例えば，ある単語の意味は

別の単語の意味とは異なる活性化パターンとして表現されており，類似

した概念は互いに類似した活性化パターンとして表現される．(ポピュ
レーションコーディングのこと)

統計的構造の漸進的学習: 長期的な知識はユニット間の関係，すなわちユ
ニット間の結合強度としてネットワーク内に埋め込まれている。ユニッ

ト間の結合強度は学習によって徐々に変化する。すなわち，学習により
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外界から提供される情報 (単語間の類似度や相互関係など)の統計的性
質が徐々に獲得される。

学習にはシステムの望ましい出力を得るために外部の教師信号を利用

するパーセプトロン型の教師あり学習と，明確な外部信号を仮定せず，

ユニット間の結合を外界の環境に合わせて変化させるヘッブ型の学習則

に従う教師なし学習との 2 種類がある。非常に多くのニューラルネッ
トワークモデルが今までに提案されてきているが極論すればこの 2 種
類の学習則しか無いといってよい。

相互作用: ユニットは密接に連結されており，相互に影響しあう。すなわ

ちユニット間の結合強度に応じて，互いに活性化パターンを強め合った

り，弱め合ったり，振動したりというような複雑な相互作用をする。

-1 1
-1

1

1

1

x3x2

x1

図 1: 3 つのユニットからなるネットワーク 8 類似の状態が定義できる

たとえば図 1は 3 つのユニットからなる簡単なニューラルネットワー
クの例である。各ユニットが 1 か 0 かの 2 状態を取るとすれば，この
ネットワークには 23 = 8 種類の状態が定義できる。図中に結合強度が
+1 か−1 かで書かれているが，次の時刻におけるユニットの活性値は
直前の他の二つのユニットの状態によって変化することになる。

8 生理学的事実の抽象化

ここでは，ものごとを極端に単純化して捉えることから始める。この単純

化に不満を覚える人もあるだろう。しかし、真実は単純さと複雑さの狭間に

ある。現在あらゆる理論は現実の人間のモデルとしては単純すぎる。逆に言

えば人間の行為・活動は非常に複雑である。この複雑な現象は，そのままで

はとらえることができないため，ある程度の単純化が必要になる。この単純

化のことをモデルと言う。モデルが妥当性を持つためには現実に則していて，

扱っている現象を説明できる必要がある。しかし、脳の科学では現象が複雑
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図 2: ニューロン y は x1, x2, x3 からの入力を受けて，入力ニューロンから

の活性値を結合係数 w によって重み付けられた値の関数として自身の出力値

が定まる

すぎるため、現在どのようなモデルを用いた説明でも単純すぎるのである。

それならば、モデルを作る場合には本質を損なわない限り極力簡単なモデル

を用いる方がよい。定性的に同じ動作をする 2 つのモデルがあったとすれば、
より簡単なモデルを選ぶべきである。

これをオッカムのカミソリ Occam’s razor という。「同じような理論で、難
しいのと簡単なのがあった場合、難しい方が有効である証拠が見つかるまで、

簡単なほうを使うべきである。」あるいは、「不必要に物事を増やしてはなら

ない。」などといわれる。

8.1 表記

ニューロンはシナプスを介して多数のニューロンから信号を受け，興奮す

るかしないかがが決まる。この意味で多入力 1 出力の情報処理装置と見なす
ことができる。n 個のニューロンから信号のを受け取っているニューロンで，

各入力信号の強さ x1, x2, . . . , xn をとする。このニューロンの膜電位の変化

量を u，出力信号を z とする。i 番目の軸索に任意の単位の強さの信号が与

えられたときに，この影響を受けて変化する膜電位の量を wi と表す。wi は

シナプスの伝達効率を表す量でシナプス荷重 (または 結合荷重、結合強度)
という。抑制性のシナプス結合については wi < 0, 興奮性の結合については
wi > 0 となる。

9 基本回路の設計

本節では，基本的な論理回路と簡単な記憶回路を神経回路網で構成する方

法を考える。シリコンウェハ上に構成される論理回路をニューロンユニット

でも実現できることを示す。
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9.1 AND 回路

2 入力 1 出力の回路において，2 つの入力が共に真であるときのみ真を出
力し，そうでなければ偽となる論理演算である論理積 (AND) を考える。論
理積は引数を 2 つとる演算であり，出力を y とすれば y = f(x1, x2) のよう
に書くことができる。x1, x2 ともに 1 または 0 の値をとるものとすれば，y

が 1 であるためには x1 = 1 かつ x2 = 1 でなければならな (図 3)。

出力 入 力

y x1 x2

0 0 0
0 0 1
0 1 0
1 1 1

1.0

1.0

x1

x2

1.5 z

図 3: 論理積 AND の真偽表 (左)と等価な演算を実行可能な形式ニューロン
(右)。右図では x1, x2 の 2 つの入力が共に 1 でなければ閾値 1.5 を越える
ことがない。従ってこのニューロンは 2 つの入力が無ければ発火できない。

+
-

x1

x2

1.0

1.0

0

図 4: 図 3と等価な幾何学的表現 y ≥ x1 + x2 − 1.5。2 次元平面を 2 領域に
分割し、一方を発火する領域 (+)、他方をしない領域 (-)に分割することに等
しい。このような分割の仕方は無限に存在することに注意。

この素子がマッカロック・ピッツの形式ニューロンで表せるとすれば，2 つ
の入力の総和が閾値を越えれば発火し，そうでなければ発火しない素子を考

えていることと等価である。

9.2 NOT 回路

同様に図 5は否定 (NOT) 演算である。入力があれば (x = 1 のとき) かな
らず負の結合荷重 (-1.0) によって閾値 (0.5) を下回るので、このニューロン
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は発火できなくなる。

出力 入力

y x

1 0
0 1

-1.0x 0.5 z

図 5: 否定 NOT 演算と等価なニューロン

9.3 簡単な記憶回路 — フリップフラップ回路 —

上記の AND 素子と NOT 素子とを繋いで簡単な記憶回路を作ることがで
きる。図 6で各素子は 1 か 0 かを値として取りうる形式ニューロンだとす

y AND NOT

AND NOT
x

A

B

図 6: フリップフラップ回路の一例

る。今、入力 x と入力 y とが共に 1 であれば A = 1, B = 0 あるいは A = 0,
B = 1 のときだけこの回路は安定である。ここで x = 0, y = 1 とすると
A = 0, B = 1 の状態になり、 x = 1, y = 0 とすると A = 1, B = 0 の状態
になる。しかも、この状態は x = y = 1 に入力を戻しても保存されている。
これは 1 ビットの記憶回路でありフリップフラップ回路 (flip-flop circuit) と
呼ばれている。このことは AND と NOT を実現できる神経回路素子があれ
ば記憶回路を作ることができることを示している。しかも工学的に実現され

ている回路と完全に等価である。フリップフロップ回路を 16 個または 32 個
まとめてレジスタ (register) と呼ぶ。市販されている PC の CPU の性能を
指して 16 ビットマシンとか 32 ビットマシンとか呼ぶのは、このレジスタの
大きさ (記憶装置への基本的な入出力単位の基本でもある)による。一般にコ
ンピュータの速度はこのフリップフラップ回路が安定するまでの時間に大き

く依存する。なぜなら，コンピュータの基本動作は原理的に，上述のフリッ

プフラップ回路が安定するのを待って、次の命令をレジスタに読み込むこと

の繰り返しだからである。
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10 学習について

ニューラルネットワークモデルでは、シナプスの結合係数を変更すること

をニューラルネットワークの学習と呼ぶ。学習時における結合係数の変化を

記述したルールを学習則 (learning rule)という。ここでは ヘッブ Hebb の学
習則とバックプロパゲーション法を紹介する。

10.1 ヘッブ則

Hebb の原文では以下のような記述である。

When an axon of cell A is near enough to excite cell B and
repeatedly or consistently takes part in firing it, some growth
process or metabolic changes takes place in one or both cells
such that A’s efficiency, as one of the cell B, is increased.

—Hebb,D.O.,(1949), The Organization of Behavior, p.62 —

「同時に発火したニューロン間のシナプス結合は強められる」ことを主張し

ているのがヘッブ則 (Hebbian rule)である [16]。ヘッブの学習則とも表記さ
れるヘッブ則は以下のように定式化できる。 ニューロンの発火状態を 1，休
止状態を 0 と表現することにし，ニューロン y から ニューロン x へのシナ

プス結合係数を w とする。このときヘッブの学習則は，シナプス結合係数の

変化 ∆w として表現され、∆w = λxy と書くことができる。ここで λ(≥ 0)

y xw

図 7: ヘッブの学習則

を学習定数という。x と y は 1 と 0 の 2 とおりの状態にしかならないため，
可能な組み合わせは 4 通りになる。このうち ∆w 6= 0 となる組み合わせは、

xj

1 0

yi 1 λ 0
0 0 0

表 1: ヘッブの学習則

(x = 1) かつ (y = 1) の場合だけである。
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すわなち結合係数は，入力ニューロンと出力ニューロンの同時発火頻度に

比例して，入力ニューロン x の λ 倍だけ増大することを意味する。ある時刻

t で、入力 x が y を発火させたとき、次回 t + 1 に同じ入力が与えられると
より強く発火させる効果を持つようになると考えることもできる。逆に言え

ば同じ刺激を入力し続けると |w| が限りなく大きな値になってしまうことも
意味している。このようにヘッブ則には，学習回数を重ねても一定の値に収

束しないという特徴を持っている。

ヘッブ則の変形はさまざまに考えられていて，例えば同時に発火しなかっ

た時にシナプス結合を弱めるアンチヘッブ則、減衰項を加える方法、入力と

出力の差 (の 2乗)を利用する方法，などが考案されている。海馬の興奮性シ
ナプス経路に高頻度 (100Hz程度)の電気刺激 (これをテタヌス刺激 tetanus
stimulus という) を 1 秒程度加えると長い間シナプスの伝達効率が変化す
る。この現象は長期増強 long term potentiation (LTP)と呼ばれる。LTP は
Hebb の学習則の一例であると考えられている。

11 シナプス可塑性

シナプスの伝達効率の変化の強さと，強められるか弱められるかという変

化の方向が，個々の入力スパイクとスパイク発火の時間的関係で決まる。

海馬や皮質の錐体細胞間のシナプスは，シナプス前ニューロンの入力スパ

イクがシナプス後ニューロンの発火に先立つ場合には増強され，この時間関

係が逆転すると弱められるスパイク時間依存のシナプス可塑性 STDP。

強化されたものはさらに強まり，減弱されたものはさらに弱まるというポ

ジティブフィードバックが働くため，大きな伝達効率を得る集団と，小さな

伝達効率しか持てない集団に分かれていく。

11.1 パーセプトロン

パンデモニウムモデルを素直に実現したニューラルネットワークモデルと

してパーセプトロンが挙げられる。パーセプトロンは工学の分野でパターン

認識との関連で長い研究の歴史がある。パーセプトロン perceptron とはロー
ゼンブラット [31]によって提案された図 8のような 3 層の階層型ネットワー
クモデルである。パーセプトロンはマッカロック・ピッツの形式ニューロン

を用いて学習則にヘッブ則を使ったモデルで，単純な認識能力を獲得するこ

とができる。

パーセプトロンは 3 層の階層型ネットワークでそれぞれ，S(sensory layer),
A(associative layer), R(response layer) と呼ばれる層からなっている。S →
A → R のうち パーセプトロンの本質的な部分はA → R の間の学習にある。
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図 8: パーセプトロン。ミンスキー&パパート著, 中野,阪口訳，1993, パーソ
ナルメディア

最下層の入力層は外界からの刺激入力を表現している。中間層では入力情報

の変換が行われ，最上位層である出力層で認識に到る。

パーセプトロンとは，入力パターンに現われる P+ と P− という 2 つの
パターンを識別する問題を考えたとき，P+ が入力されたとき 1 を，P− の

とき 0 を出力する機械である。あるいは，出力ユニットが 1 つしかない場合
を考えれば，パーセプトロンは入力層に現われるパターンを 1 と 0 とに 2 分
する機械であるということができる。

11.2 バックプロバゲーション

11.2.1 XOR 問題、線形分離不可能な問題

パーセプトロンでは絶対に解けない問題に排他的論理和 (XOR) 問題があ
る。排他的論理和とは、2 つの入力のうちいずれか一方のみが 1 のとき 1 を
出力する問題である。図 9左を見るとわかるとおり、XOR 問題は一本の判
別直線で白マルと黒マルを分離できない，すなわち線形分離不可能な問題で

ある。

1
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x1
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0.5 1.5

x2 -x 1 +1.5=

x2 -x 1 +0.5=

1.5
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1
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図 9: XOR 問題の幾何学的表現と XOR 問題を解くためのネットワーク

図 9右は図 9左の幾何学表現を対応するネットワークとして表現したもの
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である。一番左が入力層、一番右が出力層、中間の 2 つが中間層である。ユ
ニットの中に書かれた数値は各ユニットのしきい値を示している。中間層の

2 つのユニットのうち上の OR と書かれたユニットは、x1 + x2 − 0.5 > 0 の
とき発火する。この式を書き換えると、x2 > −x1 + 0.5 となるので図 9左
の下斜線より上の領域に対応する。一方、中間層の下のNAND(not and) と
書かれたユニットは、−x1 − x2 + 1.5 > 0 のとき発火するので、移項して
x2 < −x1 − 1.5 とすれば、図 9左の上斜線より下の領域に対応していること
が分かる。さらに、AND と書かれた出力ユニットは、2 つの中間層ユニット
からの情報の論理積 (AND) を計算するユニットになっている。そこで、2 つ
の中間層ユニットの両方が発火する場合だけ、出力ユニットも発火し、1 を出
力する。これは、図 9左では、「下の斜線より上の領域」でかつ「上の斜線よ
り下の領域」に対応する。すなわち、図中の黒丸の領域だけが分離されるこ

とになる。このような２本の直線は図中にいくらでも引けることから、XOR
問題の解も無数に存在することが分かる。

入力層 中間層 出力

x1 x2 a1 a2 r

0 0 0 1 0
0 1 1 1 1
1 0 1 1 1
1 1 1 0 0

表 2: 図 9 に対応する XOR問題の真偽表

図 9左にあるとおり、中間層のユニット 1 個は 1 つの線形判別関数に相当
すると考えられる。中間層から出力層への結合では各出力の論理積 AND を
計算していることに相当する。n 個の中間層を用意すれば原理的には n2+n+2

2

個のカテゴリー分類が可能である。パーセプトロンが XOR 問題を解くこと
ができない理由は入力層から中間層にいたる結合係数を変更する手段がない

ことなのである。

11.2.2 誤差逆伝播法 (一般化デルタルール)

XOR 問題でも見たように、パーセプトロンの問題点は学習が出力層と中
間層の間だけで行われ、入力層と中間層の結合係数を更新することができな

い。換言すれば中間層ユニットの誤差を明示的に知る方法はない。このこと

は信用割り当て credit assignment 問題と呼ばれる。この信用割り当て問題を
解決したのがバックプロパゲーション (誤差逆伝播法あるいは一般化デルタ
ルール)である。
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12 Linsker[21, 20, 19]の皮質マップの自己組織化

網膜と第一次視覚野 V1 の間には連続的な 1 対 1 対応が存在する retino-
topy。鼓膜の周波数選択特性と第一次聴覚野 A1 との間にも対応関係が見ら
れる tonotopy。同様に体表面の感覚と体制感覚野の間にも対応関係が見られ
る somatopy。すなわち感覚器官と第一次感覚野との間の神経結合は、類似
した刺激に対して皮質上の同じような位置に対応する受容野を持つことが知

られている。このような 2 つの神経場間の連続的な結合関係のことをトポグ
ラフィックマッピング topographic mapping と言う。

視覚野のトポグラフィックマッピングについては、さらに細かいことが分っ

ていて，任意の視覚位置に対して、眼優位性 ocular dominancy, 方位選択性
orientation selectivity, 色 などの情報が処理されるように規則正しく配列さ
れている。これをハイパーコラム hypercolumn 構造という。ハイパーコ

ラムは、2 次元しかない皮質上に、2 次元の網膜位置、方位、視差情報 (立体
視)、色情報処理などの多次元情報をなるべく効率よく処理しようとする生体
情報処理の機構を表していると言える。

このような構造は、大まかな構造は遺伝子によって決定される1が、細かい構

造については神経回路の自己組織化 self organization によって達成される

と考えられている。このような例は枚挙に暇がない2。一例として Linsker[21,
20, 19] の行なったシミュレーションを紹介する。

図 10: Linsker のネットワーク [21, 20, 19]

Linsker は図 10 のような数層の細胞で構成されるモデルを考えた。

1人間の脳の回路網には 1015 個ほどのシナプス結合がある。一方，人間の遺伝子の配列は
109 程度である。つまり遺伝情報だけでは脳は作れない。そこではまず遺伝情報によって大まか
な回路網が作られ，出生直後から様々な刺激を受けることで複雑な脳ができあがるのであろう。
このことは，遺伝子の情報が全て解明されれば人間の性格あ心の働きが全て分かってしまうとい
う言明が，誤解に過ぎないことを示している。繰り返すが，ニューロンが作る神経回路網のシナ
プスは遺伝子が表現している情報よりはるかに多い。

2外側膝状体の 6 層構造の形成やら、Blakemore and Cooper の縦縞しか見せなかった子猫
の実験とか…
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各細胞層では、多数の細胞が 2 次元的に広がっている。B 層
の各細胞は A 層の細胞から入力を受ける。たとえば、A 層の円
で囲まれた領域にある細胞 100 個がそれぞれ B 層の一個の細胞
に結合している。同様にして、B 層から C 層、C 層から D 層へ
と続く結合も同様である。

結合強度の変化は Hebb の学習則と呼ばれる学習側の変形で
入力と出力ともに活動度が高い場合には結合を強める他に、両方

ともの活動が低ければ結合の強さを弱めるように学習させた。

入力は A 層から入るが、A 層においてはランダムで相関がな
い活動が自発的に起きていると想定された。その結果、次のよう

なことが起きた。A から B への結合では、結合の強さは正の大
きな値になるか、負の大きな値になるかのどちらかであった。結

合が正の興奮性になった場合にどういうことが起きたのであろう

か？ そのとき細胞が観察しているのは、細胞層 A のある領域の
入力の平均である。B 層では、隣り合う細胞が受け取る A 層の
細胞の範囲は重なりあっている。したがって、この二つの細胞は

A 層におけるパターンの似た部分を見ており、ある時刻に一方の
細胞の活動度が高ければ、もう一方の細胞の活動度も高い可能性

がたかい。つまり、B 層において、近くに位置する 2 つの細胞の
活動度の間には相関が生じている。

次に B 層から C 層への結合の変化が図 11 に示されている。

図 11: Linsker のシミュレーション結果 [21, 20, 19]より
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図 12: Linsker のシミュレーション結果 [21, 20, 19]。方位選択性の受容野が
形成されている。すなわち知識が創発されたと考えてよいのではないか。

図 13: Linsker のシミュレーション結果 [21, 20, 19]

図 12では，C層の一つの細胞を取り上げ、そこから B層をな
がめている。つまり C 層の一つの細胞へ入力する B 層の細胞を
見ているわけである。シミュレーション開始時 (t=0)にはすべて
の結合はランダムであるが、時間が経過するにつれて中央に点が

見えてくる (興奮性の領域)。周辺には抑制性の領域が現れる (オ
ン中心オフ周辺型細胞)。すなわち，ランダムな結合と Hebb 則
だけを使って，on 中心型細胞が生じることが示されたことであ
る。さらに先の層には方位選択性の細胞が現れる。

Linsker の提案したネットワークを追試するのは、非常に簡単なプログラム
で可能である。にもかかわらず、第一次視覚野での細胞の特徴をよくとらえ

た優れたデモンストレーションと言える。Linsker のシミュレーションの意義
を考えると，「神経系の動作原理は極めて単純であるが，その結果でき上がっ

た機構は複雑な特性を持つ。」といえるのではないか，ということになる。す

なわち我々の認識の基礎にある脳内過程は意外と単純原則に従って，組織化

が起こっており，その結果として複雑な認識が成立するようになるのではな

いか。

一人一人の顔が異なるように，脳もそれぞれ個性がある。これは遺伝情報

と出生直後から積み重ねてきた経験によって，それぞれの脳は大きく異なる
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ことを意味する。実際，脳細部を比較してみるとそれぞれの脳で一対一の対

応が取れないことも多い。もしそうであるなら，脳の同じような場所に同じ

程度の損傷を受けたとしても，同じ障害が起きるとは考えがたい。脳とその

神経回路網はそれぞれ千差万別であると考える方が自然である。

自己組織化の特徴を抽象化してとらえれば、多次元刺激をその刺激の持つ

規則性に従って 2 次元の皮質上への対応問題ととらえることができる。入力
層の空間多次元多様体から 2 次元部分空間への写像という。

13 ニューラルネットワークへの批判

ニューラルネットワーク批判には２つの点を挙げることができる．一つは

モデルが特定の現象を解釈するための post hoc なモデルにすぎないのでは
ないかという点である．Post hoc なモデルであっても，今まで信じて疑われ
なかった理論に対する alternative を提出し，問題の再考を迫っている点は評
価されるべきであると考える．ある分野の科学的知識が深まるとは，絶えず

alternative からの挑戦を受け，それに答える形で理論が洗練されて行くこと
なのだろう．

もう一つの批判はニューラルネットワークのプログラムの多くはおもちゃ

のように小さく，実際の脳と比べると著しく見劣りするという批判である．確

かに，このスケーラビリティの問題は深刻であると言って良い．かつてミン

スキー Minsky とパパート Papert [25]が批判したとおり，蟻の体型をその
まま拡大して象の大きさにしたのでは，おそらく巨大な蟻は自分の体重を支

えきれずに動けないであろう．地球の重力に反して体を支えるためには象の

ような太さの足が必要なのである．すなわち現在のニューラルネットワーク

プログラムを単に拡張しただけでは解決できない問題が存在するに違いない．

しかし，このことはニューラルネットワーク研究を全否定することにはなら

ないだろう．スケーラビリティの問題を解決するためにはどのような手法が

有効であるのかを議論してゆくのはこれからの課題である．
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