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Computational neuroscientists have long been interested in deciphering computational principles of the neocortex,
the locus of intelligence. However, despite of the advances of neurophysiology, we have no clear idea yet on how to
deduce functional universals by comparing multiple functional areas. In the present study, we show that our primary
difficulty resides in the incomparability of functions, and that Linguistics has conquered it using a model-driven
approach. As Generative Grammar tested candidate English models in other European languages, computational
neuroscientists have started to test visual cortex models in the auditory system, which enables them to compare
the two systems from non-trivial viewpoints. To elucidate “universal functions” of the neocortex, we should further
this kind of computational cross-areal comparisons.

1. 大脳新皮質の計算原理探求

大脳新皮質の持つ二面性は，古くから研究者を惹きつけて
きた [8]．およそすべての知能にかかわる機能を支える新皮質
は多くの領野にわかれ，それぞれが多様な機能を呈している．
その一方でそれら領野は基本的な解剖学的構造を共有している
ため [9, 10]，何らかの共通計算原理の存在が示唆されてきた．
この普遍性を機能の多様性の中にどうやって見出すのかが計算
神経科学の大きな挑戦である（図 1）．
近年の技術進歩を受け，大脳新皮質の各領野における神経生

理学は大きな進歩を遂げてきた．特に，視覚を司る視覚野の機
能解明の進展は著しい．にもかかわらず，新皮質全体の計算原
理に関わる理解はあまり進んでいないのが実状である．本稿で
は，この探求の何が難しいのか，困難を解決するためのヒント
はどこにあるのか，そしてそのヒントをもとに今後の大脳新皮
質研究がどう進むべきかを議論する．
なお，本稿は基本的なアイディアを著者の博士論文 [23]を

初出とし，その後の考察を反映したものである．

2. 機能の比較困難性という問題

新皮質の領野間で機能の普遍性を見出す試みはあまり成功し
ていないが，領野間で普遍性を見出す試みの全てがうまくいっ
ていないというわけではない．古典的な成功例は，Brodmann

による大脳新皮質の細胞組織学的な領野比較に見ることができ
る [5]．彼はまず，新皮質全体から網羅的に細胞の染色像を収
集した．その上でそれらを丹念に比較することで，新皮質が多
くの領野にわかれることを示し，それは後に機能的な区分とも
概ね一致することがわかった．Brodmann は徹底的な比較で
差異を明らかにした上で，それでもなおそれら領野は基本的な
解剖学的構造を共有していると主張した．
計算原理研究と Brodmann の成果との違いは何だろうか．

彼の研究法は，データが遍く収集可能であること，さらにそれ
らが直接比較であることを前提としていた．しかし機能や計算
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図 1: 大脳新皮質の多様性と普遍性．大脳新皮質の領野は多様
な機能を呈すが（左），何らかの計算原理の存在が構造の普遍
性（右）から示唆される．

といったレベルにおいては，これらの前提が成立しない．第一
に，多数の新皮質領野のうち，機能が明確に議論できる領野の
数は依然としてかなり限られている．比較すべきデータの入手
可能性に領野間の差異が大きい．
第二に，こちらのほうがより深刻な問題だが，たとえ全領野

の機能が明らかになったとしても，それら機能を直接比較する
ことは難しい．わたしたちは各領野の機能を議論する際，それ
ぞれのモダリティに特有の言葉を使って説明を試みてしまう．
例えば視覚関連領野の機能を語るのに，視野の XY 座標，方
位，方向，視差といった概念は欠かせない．もちろん，その行
為自体には何の問題もないし，視覚機能を理解するのに最適な
戦略であることは間違いない．しかし，いったん視覚の枠を超
えて他のモダリティ関連領野との共通性を考えようとすると，
視覚固有の概念を導入したことが足かせになってしまう．視
覚野の方位 45度ニューロンは，運動野の 45度ニューロンと
直接比較していいのだろうか．聴覚野の 45度ニューロンとは
いったい何だろうか．前頭葉の意思決定ニューロンと比較し
て，共通の機能を見つけられるだろうか．
この機能の比較困難性という問題は，機能の記述にモダリ
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図 2: 普遍性への二つのアプローチ：ボトムアップとトップダ
ウン．言語学は，言語の多様性の中に言語普遍性を見出そうと
してきた．その中で，ボトムアップな言語類型論ではなくトッ
プダウン・モデル駆動型の生成文法を生み出した（右）．大脳
新皮質の計算原理研究も類似の問題構造を持っている（左）．

ティ固有の概念を使ってしまう以上，避けることはできない．
領野間で自明に比較可能なのは，Brodmann が用いた形態情
報や遺伝子発現パターン [15, 18]，スパイク統計 [21]といった
物理量に限られ，本質的には解釈に過ぎない機能のレベルでは
比較可能性が担保されない．では，機能の普遍性を追い求める
のは諦めるべきなのだろうか．必ずしもそうではないことを示
しているのが言語学の歴史である．

3. 言語学のモデル駆動型比較に学ぶ

3.1 言語類型論：ボトムアップ・データ駆動
いかにして多様性の中に普遍性を見出すか――という問題

意識は，多くの学問に共通している．しかし，普遍性への強い
確信を抱きつつも比較困難性に直面せざるを得ないという点
で，新皮質の計算原理研究は特に言語学と構造的に似通ってい
ることを指摘したい．言語学の長い歴史は，新皮質研究に重要
な示唆を与えてくれる．
どのようにすれば多様な言語の中に普遍的な特徴（言語普遍

性）を見出すことができるだろうか．この古くからの問いに対
する古典的なアプローチは，言語類型論 [25]である．複数言
語のデータをとにかく収集し，それらを丹念に比較すれば，言
語普遍性は自ずと明らかになるはずである．しかしその結果明
らかになったのは，あらゆる言語に共通する特徴は――少なく
とも人間が明らかに見いだせる範囲では――ほとんど無いと
いうことだった [14]．真に共通していることといえば名詞の存
在くらいのもので，動詞さえ普遍的な品詞とは言えなかった．
ボトムアップにデータ駆動で普遍性を見出そうとする試みは，
系統上遠い言語間や抽象的な概念間の比較で行き詰った（図 2

右）．

3.2 生成文法：トップダウン・モデル駆動
この困難に対し打開策を与えたのが，Chomskyの生成文法

[6]である．彼は普遍性を所与とし，大胆にもまず単一のモデ
ルを仮定した．その上でモデルを実言語にフィットさせ，そこ
で生まれる齟齬をフィードバックし，理解可能性を維持できる
範囲でモデルを改善していくというループを回すことを提案し
たのだ（図 2右）．その結果として，それまで言語間でまるで
異なると思われていた概念が，実は単一モデルのわずかなパラ
メータの違いで説明できることが示された．トップダウンでモ
デル駆動型の比較により，理解可能性を担保したまま非自明な
比較を提案できるようになり，多言語の統一的理解が進んだ．
多くの場合はまず英語を基にモデルが構築され，それが他の欧

州の言語，さらに別の言語へと適用される中でモデルが改善さ
れていくという形をとった．
普遍文法の歴史をたどると何度か大きな更新が行われてお

り，どのようなモデルがより望ましいのかという考えの変遷が
読み取れる．中期の原理とパラメータのアプローチにおいて，
普遍文法は全言語に共通の原理と，個別言語特異的な値をとる
パラメータの組としてモデル化されていた．当初は，個別言語
の振る舞いを説明するためにはパラメータを増やしていけば
よいと思われていた．しかし，実際に数多くの個別言語を記述
しようとするとパラメータの数が膨大になってしまう．記述
的妥当性は確保することができるが，説明的妥当性が満たさ
れないという本末転倒な結果に至ることが明らかになった [1]．
Chomskyはその後，ミニマリストプログラム [7]を提案し，最
小モデルを模索するようになった．
この変遷は機械学習とのアナロジーとしても興味深い．パ

ラメータを増やして記述的妥当性だけを確保するのは，機械学
習で言う過学習（overfit）に対応する．やみくもにモデルの自
由度を増やして訓練データを説明できるようになっても，テス
トデータの予測性能はむしろ悪化していってしまう．ミニマリ
ストプログラムは過学習を回避するための正則化つきの機械学
習に相当するだろう．

4. 大脳新皮質のモデル駆動型領野間比較

4.1 トップダウン比較で最小モデルを目指す
言語学と大脳新皮質の計算原理研究は，多様性の裏に普遍性

の存在が信じられつつも比較困難性の壁に阻まれてきたという
点で類似している．言語学のほうがはるかに長い歴史を持ち，
われわれはその歴史から学ぶことができる．
各領野の機能研究をまず行い，明らかになった機能を比較す

ることによって普遍性を追求しようとする従来のボトムアッ
プアプローチは，言語学でいう言語類型論に相当するだろう
（図 2 左）．仮に全領野の機能が明らかになったとしても，そ
れら機能を直接比較し，さらに共通性を抽出することはわたし
たちには難しい．全言語に共通の普遍性がほとんど見つからな
かったように，新皮質の全領野に共通の機能もほとんど見つか
らないことが予想される．
では，新皮質領野の機能の普遍性についてトップダウンのア

プローチは存在しなかったのだろうか．影響力を持っている理
論として，ベイズ推論と自由エネルギー原理 [11]がある．た
しかに，これら理論は強力であり，新皮質で見られる多くの現
象を説明することができる．しかしそれで十分ではないことも
また，生成文法の歴史によって示されている．いずれの理論も
あまりに自由度が高く，どんな現象でも説明できようと思えば
できてしまう．現在の学界のステージは，そのような過学習の
状態に留まっていると考えられる．今後はこのような過学習を
避け，いかにモデルのアーキテクチャを制限するかを考えてい
く必要がある．すなわち，ベイズ推論にせよ自由エネルギー原
理にせよ，具体的にどのようなベイズ推論なのか，あるいはど
のような自由エネルギーなのか，自由度を制限した上での説明
能力を問うていくことになるだろう．
その際，候補となるモデルは最もデータが豊富な領野，すな

わち一次視覚野（V1）の研究の中から生まれることが期待さ
れる．これは，生成文法で英語ベースの理論がまず生まれてき
たのと同様である．英語で提案されたモデルが，まずは比較的
近縁の言語でその普遍性をテストされ，さらに遠い言語で真の
普遍性を試されてきた．新皮質でも同様に，まず V1で提案さ
れたモデルが，まずは最も「近縁」[15, 18]の一次聴覚野（A1）
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でテストされ，いずれは全領野における普遍性が試されていく
はずだ．次節で，このような計算論的領野比較の A1における
研究例に触れる．
なお，このようなトップダウン型のモデル化が脳の意識研究

でも勃興しつつあるのは興味深い．意識研究は，個々の意識的
体験を支える現象を積み上げていくだけではその本質が捉えら
れないという問題に直面してきた（ハードプロブレム）．近年
になって，統合情報理論（IIT）は意識の現象論的特徴をトッ
プダウンに公理として設定し，そこから導かれるモデルの更新
を繰り返しはじめつつある [24, 19]．たとえば視覚的なクオリ
アと聴覚的なクオリアを統一的に説明することが可能になるの
か，この種の手法の有効性がこれから試されることになる．

4.2 例：視覚野モデルから聴覚野へ
大脳新皮質の計算論的領野比較は，まず V1で自由度が制限

されたモデル候補を選び，次に A1でテストするという流れが
有望である．本節ではそのような試みの例として，地図構造の
モデル化と深層学習を紹介する．
第一に地図構造について，V1や A1の皮質表面ではレチノ

トピー（視野再現地図）やトノトピー（周波数地図）の存在が
知られていた．しかし，近年の技術的進歩により，微細スケー
ルにおいては A1の地図が V1と比べはるかに乱れていること
が明らかとなった [3, 20]．従来は地図構造の類似性が V1 と
A1の共通性の根拠の一つだったが，やはりこの二つの地図は
異なる規則に支配されているのだろか．
Terashimaら [22]は，この異なる地図構造が同一の学習則

から自然と生じうることを指摘した．V1の地図構造について
は，トポグラフィック独立成分分析（TICA）が自然画像の学
習モデルとして過去に提案されていた [16]．彼らはこのモデル
を自然画像のかわりに自然音に適用し，その学習結果が A1に
見られるような乱雑な地図となることを示した．この結果は，
TICAという限定されたアーキテクチャが，少なくとも V1と
A1に共通の学習の本質を捉えている可能性を示している．
さらに興味深いのは，このモデル適用によって V1と A1の

間で非自明な比較が可能となった点にある．TICAは V1の地
図構造のみならず，非線形な複雑細胞のモデルでもあった．彼
らは，このモデルを自然音に適用して得られた聴覚版のモデル
において，「A1版複雑細胞」の反応を調べた．その結果，その
非線形反応は，A1でピッチ細胞として別に知られていた細胞
[4]とよく似ていることがわかった．V1複雑細胞と A1ピッチ
細胞は，たしかに非線形な変換を行い不変性の抽出を行ってい
ると見ることができる．しかしこのモデル駆動の比較を行うま
で，その非自明な相同性は一切指摘されていなかった．これは
まさに，生成文法の導入で異なる言語の異なると思われていた
概念が結び付けられたことに相当しており，モデル駆動型の領
野比較の有用性をよく示している．
第二に深層学習（deep learning）について，これは人工知

能分野で近年注目を集めている技術だが，その発端が脳にヒン
トを得ていることから [12, 13]，脳とどのように対応するのか
も関心の的となっている．Yaminsらは多層の畳み込みニュー
ラルネットワーク（CNN）を画像識別タスクで訓練し，得ら
れた中間層表現の階層性ががヒト視覚系の階層構造とよく対応
することを示した [26]．
Kell らはこの結果をもとに，多層 CNN に自然画像のかわ

りに自然音の識別タスクを課し，その結果得られる中間層表現
の階層性がヒト聴覚野の階層構造と対応することを示しつつあ
る [17]．この結果もまた，多層 CNNを自然なタスクで訓練す
るという限定されたアーキテクチャを検討しており，その結果
として視覚野・聴覚野双方の階層構造の理解を与えてくれてい
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図 3: 未来：ボトムアップとトップダウンの「中庸」へ．文献
[2]をもとに改変．

る．中間層のさらなる解析により，非自明な比較が明らかにな
るのが期待される．
このように，V1を起点とする計算論的領野比較は A1をは

じめとする聴覚野を舞台に始まりつつある．しかしその規模
は決して大きいとは言えず，今後さらなる発展が期待される．
ところで，言語学はさらに先の展開として何を指し示している
のだろうか．言語学では，生成文法と言語類型論の「中庸」を
目指すべきではないかとの議論が生まれつつある [2]（図 3）．
しかし両陣営には互いに相容れないところがあり，実際にはな
かなか難しい．これは神経科学でも同じで，実験家と理論家は
異なる行動原理を持っている．そのことは認めつつもいかに手
を組んで共通の目的に対して前進できるのか，言語学の歴史に
学ぶことで遠回りを回避していかなければならない．

5. まとめ

本稿では，大脳新皮質の計算原理解明がなぜ進まないのか，
前進のためのヒントはどこにあるのか，どのような方向に進む
べきかを議論した．
領野の多様性の中に普遍性を見出すという営みは，必然的に

領野間の比較を必要とする．実際，大脳新皮質でも細胞形態や
遺伝子発現パターンという物理量のレベルでは領野間比較が可
能である．しかし，機能や計算というレベルでは比較できない
というのが本質的な問題だ．
同様の問題に古くから直面していたのが言語学である．古

典的な比較言語学は言語間のボトムアップな直接比較によって
言語普遍性を抽出するのに挫折した．この問題に対して解決策
を与えたのが，モデル駆動型の生成文法である．
言語学の歴史は，大脳新皮質研究の未来を暗示している．生

成文法研究が英語から始まったように，大脳新皮質ではモデル
仮説は視覚系から生まれ，他の領野との比較を通して普遍性が
試されることになるだろう．その実例としてスパース性や深層
学習といった概念が聴覚野へ適用され，ボトムアップな比較で
は辿りつけなかった相同性が指摘されつつある．言語学の歴史
にならい，大脳新皮質の原理解明においてもモデル駆動型の領
野間比較を推進していくべきだ．
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