
論 文

神経活動の解析に基づく腹側線条体の強化学習機能のモデル化
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あらまし 大脳基底核で TD学習が行われているという生理学的知見に基づいて，脳の強化学習モデルが幾つ
か提案されている．そのほとんどは線条体の striosome という領域が状態価値を表現するものとしているが，そ
れ以外の可能性については十分に検討されていない．本研究では，striosome を多く含む腹側線条体に関する生
理データを見直すことによって，強化学習における線条体の機能に関して新たなモデルを提案する．まず，視覚
キュー付き報酬課題を学習したサルの腹側線条体において観測された報酬予測的なニューロン活動のデータを再
解析したところ，これらは予測される報酬よりもむしろ過去の刺激や報酬の履歴を反映していることがわかった．
そこで，「腹側線条体は，過去の履歴から状態価値を推定するのに適した中間表現を保持している」という仮説を
立て，刺激や報酬の時系列からそのような表現を獲得可能な神経回路モデルを構築した．計算機シミュレーショ
ンの結果，このモデルにより再解析で見られたさまざまなニューロン活動のパターンが再現されることがわかっ
た．このことは，腹側線条体にそのような機能があることを示唆するとともに，大脳基底核における強化学習が
効率的な学習に適した状態空間の構成と並行して行われている可能性を示しており，強化学習を工学的に応用す
る上でも有意義である．
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1. ま え が き

機械学習の枠組みの一つとして強化学習が知られて

いる [1]．強化学習は心理学において研究されていた

動物の試行錯誤的学習を工学の最適制御の理論と結び

付けて定式化したものであるが，近年強化学習と脳の

神経回路の関連性が指摘されている．Schultzらは大

脳基底核という脳領域内に存在するドーパミンニュー

ロンが強化学習における TD誤差に相当する活動を示
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すことを発見した [2]．これを根拠として，大脳基底核

は強化学習を行う神経回路であるという仮説が提案さ

れ，様々なモデル化が試みられている．

その代表的なものとして，Barto のモデル [3] や

Doyaのモデル [4]があるが，これらのモデルでは，い

ずれも線条体の striosome が状態価値 V (s)，すなわ

ち将来報酬の期待値を表現するとしている．この仮定

は現在広く受け入れられているが，「状態価値を直接

表現することが striosomeの役割である」と言い切る

ことはできない．それ以外の役割については十分に検

討されていないし，後述のように状態価値がどのよう

な形で表現されているかについても議論があるからで

ある．

最近，striosomeの領域を多く含む腹側線条体にお

いて，過去の履歴を反映したニューロン活動が報告さ

れている [5], [6]．将来の報酬が過去の刺激や報酬から

予測可能である場合，履歴と将来報酬とを区別するの

は難しい．そのため，これまで将来の報酬を反映して

いるとされてきたニューロン活動の中にも，過去の履

歴が反映されている可能性がある．もしそうであるな
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らば，それが強化学習において果たす役割を計算論的

に考え，モデルに取り入れるべきであろう．

このような観点から，本研究では，腹側線条体の

ニューロン活動に関する Shidaraら [7]の実験データ

を再解析し，過去の履歴が反映されていることを示す．

また，解析結果に基づいて腹側線条体の機能に関する

新たな機能に関する仮説を提案し，その機能をモデル

化する．更に，計算機シミュレーションの結果を生理

データと比較することによって，モデルの妥当性を検

証する．

2. 背 景

2. 1 強化学習と大脳基底核

2. 1. 1 状態価値関数

強化学習の主要な目的の一つは「状態価値」の推定

である．必要な状態価値を全て正しく推定できれば，

それを基に最適な行動を獲得することができる．本研

究では，状態価値の推定に焦点を絞り，学習が行動に

依存しない（報酬が行動に関係なく決まる）状況を考

えることにする．

強化学習において，状態価値は「ある状態の後に得

られる報酬の総和の期待値」と定義される．数式では，

時刻 tにおける状態 st における状態価値を

V (st) = E[rt+1 + γrt+2 + γ2rt+3 + · · ·] (1)

と表し，状態価値関数と呼ぶ．この式で，rt は時刻 t

で与えられる報酬，E は期待値を表す．また，γ は 0

から 1の実数値をとるパラメータで，割引率と呼ばれ

る．遠い将来の報酬ほど大きく割り引かれ，近い将来

の報酬ほど状態価値に大きな影響を与えるため，一般

に V (st)は報酬が得られる状態に近づくにつれて増加

する．

2. 1. 2 TD 誤 差

よく用いられる強化学習のアルゴリズムでは，状態

遷移をするたびに

Vnew(st−1)← Vold(st−1) + αδt−1 (2)

という式を用いて状態価値関数を更新する．ここで

δt−1 は

δt−1 = rt + γV (st)− V (st−1) (3)

によって与えられる量であり，TD（temporal differ-

ence）誤差と呼ばれる．TD誤差は，学習が不十分な

うちは大きな値をとって状態価値関数を大きく修正す

図 1 大脳基底核の神経回路
Fig. 1 Neural circuits of the basal ganglia.

るが，学習が進行し状態価値関数が正しく推定できる

ようになってくると，式 (1)，(3)より 0に収束してい

く．このことから，TD誤差には「予想外の報酬（無報

酬）に対して正（負）の値を示す」という性質がある．

2. 1. 3 大脳基底核の構造

大脳基底核（basal ganglia）は大脳皮質（cerebral

cortex）に包まれるように存在する特定の脳部位の総

称である．大脳基底核は大脳皮質からの入力を受け，

視床を介して大脳皮質へ出力をフィードバックする，

というループ回路を形成する．このループ回路は入力

となる大脳皮質の領野ごとに閉回路を形成し，辺縁

系皮質を結ぶ「辺縁系ループ」や運動野を結ぶ「運動

ループ」などが存在する．

図 1 は大脳基底核の主な神経回路を簡略化した模

式図である．入力部である線条体 (striatum) は大脳

皮質の広範囲から視覚や聴覚等の情報を受ける．ま

た線条体は，striosome と matrix という二つの領域

で構成され，striosome は中脳ドーパミンニューロン

(DA cell)に出力を送り，matrixは淡蒼球内節 (inter-

nal segment of globus pallidus, GPi) と黒質網様部

(substantia nigra pars reticulata, SNr) に出力を送

る．中脳ドーパミンニューロンは出力を線条体にフィー

ドバックし，GPi/SNrは視床 (thalamus)を介して出

力を大脳皮質にフィードバックする．

2. 1. 4 中脳ドーパミンニューロン

Schultzら [2]はサルに視覚刺激と報酬の条件付け課

題を行わせ，その際のドーパミンニューロンの活動を

記録した．最初ドーパミンニューロンは報酬に対して

興奮性の応答を示したが，学習後は報酬に対する直接

の応答は消え，条件刺激の提示時に応答が現れるよう

になった．更に，本来報酬が与えられるべきタイミン

グで報酬が与えられないと，その時刻に抑制性の応答

が現れた．つまり，ドーパミンニューロンは予想外に

都合の良い刺激（学習前の報酬そのものや学習後の報
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酬予告刺激）に対し応答を増加させ，予想外に都合の

悪い刺激（学習後における報酬が得られるべきタイミ

ングの無報酬）に対して応答を減少させる．これらの

特徴が強化学習における TD誤差の特徴と一致するこ

とから，大脳基底核は強化学習を行う神経回路である

という仮説の有力な根拠となっている．

2. 1. 5 線 条 体

線条体は大脳基底核の入力部に位置している．線

条体には striosome，matrixという神経連絡関係の異

なる二つのコンパートメントが存在し，striosomeは

ドーパミンニューロンに，matrix は淡蒼球に出力を

送ることが知られている．また，これとは別に腹側

線条体，背側線条体といった解剖学的な分類がなされ

る場合もあり，腹側線条体には striosomeの割合が多

い [8]．

線条体ニューロンは，細胞外のドーパミン濃度に依

存した学習を行うという仮説が有力である [9]．一般的

なニューロンの学習則として，入力側と出力側が同時

に発火したとき結合強度が強まるという Hebb則が知

られているが，線条体においては同時に細胞外のドー

パミン濃度が通常より高くなっている必要があるとさ

れている．つまり入力側の発火，出力側の発火，ドー

パミン濃度の上昇の三つがそろったときに学習が行わ

れる（濃度が低いときには逆に強度が弱まる）．この

仮説が正しければ，線条体はドーパミン投射，すなわ

ち TD誤差信号の入力が豊富であるため，それを用い

て状態価値や行動の学習を行うことが可能であると考

えられる．

2. 1. 6 大脳基底核における強化学習のモデル

以上のような解剖学的，生理学的知見から，大脳基

底核と強化学習の関連性は強いと考えられており，大

脳基底核の強化学習モデルが複数提案されている．代

表的なものとして，線条体の matrix と striosome が

それぞれ actorと criticに相当するという Bartoのモ

デル [3]や，matrixが行動価値 Q(s, a)を表現すると

いう Doyaのモデル [4]が挙げられる．

二つのモデルは，辺縁系大脳皮質からの入力が多

い striosome において状態価値が学習されるとする

点で共通している．具体的には，図 2 に示すように，

striosome は辺縁系皮質から観測した現在状態 st を

受け取り，状態価値 V (st)を計算する．また中脳ドー

パミンニューロンは striosome から状態価値を受け

TD誤差を計算し，striosomeへフィードバックする．

フィードバックされた TD誤差を用いて striosomeは

図 2 従来の大脳基底核の強化学習モデルに共通する構造
Fig. 2 Structure common to conventional reinforcement

learning models of the basal ganglia.

状態価値関数の修正を行う，とする．

striosome，または striosome を多く含む領域であ

る腹側線条体が状態価値を表現するというモデルは，

腹側線条体がドーパミンニューロンの投射を受けてい

ること，報酬予測に関わることを示す知見 [10], [11]が

多数あることなどから，広く支持されている．その一

方で，このモデルに関して幾つかの疑問がある．

一つは，状態価値がどのような形で表現されている

かという点である．もし，単純に単一ニューロンまた

はニューロン集団の活動の大きさによって表現されて

いるのならば，腹側線条体には状態価値を直接反映し

たニューロン活動が多く見られるはずである．

しかし，例えば Cromwellら [11]の実験では，期待

される報酬量の大中小に依存したニューロン活動が観

測されたが，その中で報酬量が大きいほど活動が大き

い（または小さい）という一貫した活動は少数であっ

た．また，報酬量が同じであっても時間的な近さに応

じて活動が変化するはずであるが，報酬に近づくにつ

れて活動が増える（または減る）といったニューロン

活動が多数観測されたという報告はない．例えば，後

述する Shidaraら [7]の実験では，報酬までの近さに

依存した活動は見られたが，状態価値を直接表現する

ような単純なものではなかった．

こうしたことから，鮫島ら [12]は，「腹側線条体ニュー

ロンは状態価値関数を直接表現しているのではなく，

その基底関数を表現しており，投射先である淡蒼球な

どにおいて状態価値が合成される」という説を出して

いる．

もう一つの疑問は，状態価値の表現以外の機能はも

たないのか，あるいは状態価値以外の情報は表現され

ていないのか，というものである．これに関して，最

近 Goldstein ら [5] は，ラットの腹側線条体ニューロ

ン活動に，過去の報酬と予測報酬の両方が反映されて

いることを示した．同様に，Kimら [6]は，前の試行
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でラットが取った行動がニューロン活動に反映されて

いることを示した．これらの知見は，striosomeの機

能が状態価値を表現することだけではないことを示唆

している．

2. 2 腹側線条体のニューロン活動

ここでは，Shidara ら [7] の実験で用いた多試行報

酬スケジュール課題の説明と実験結果，及びそれに対

する従来の解釈について述べる．

2. 2. 1 多試行報酬スケジュール課題

まず，視覚弁別バーリリース課題（図 3 A）について

説明する．初めにモニター上部に長方形のキュー（後

述）が表示される．サルがバーを握ると，モニターに

白の注視点が表示され，注視に成功すると赤（Wait）

のターゲットが表示される．ターゲットが赤の間バー

を把持し続け，ランダムな待ち時間の後ターゲットが

緑（Go）に変わった際にバーを放すと，ターゲットが

青（OK）に変わり報酬としてジュースが与えられる．

以上の視覚弁別バーリリース課題 1 回を「試行」と

呼ぶ．

この試行を 1～3 回ずつ組にしたのが多試行報酬ス

ケジュール課題（図 3B）である．この試行の組のこ

とを「スケジュール」と呼び，1スケジュールの試行

を全て成功した場合にのみ報酬が与えられる．例えば

スケジュールが 3試行からなる場合，1，2試行目では

成功しても報酬が与えられず，3試行目まで連続して

成功して初めて報酬が与えられる．

現在の試行が何試行スケジュールの何番目であるか

を 1/2（2試行のうちの 1番目）や 2/3（3試行中の 2

図 3 多試行報酬スケジュール課題（Shidara ら [7] より
改変）

Fig. 3 Multiple trial reward schedule task (adapted

from Shidara et al. [7]).

番目）といった分数で表し，スケジュール進行度と呼

ぶ（図 3 B）．画面上部のキューは，この分数値に比例

した明るさで表示される．一つのスケジュールが終わ

ると次のスケジュールが三つの内からランダムに選ば

れ，以後これを繰り返す．

以上が実験条件であり，以下「キュー条件」と呼ぶ．

このほかにコントロール条件として，提示キューと報

酬の有無をランダムにした「ランダム条件」が設定さ

れている（図 3C）．ランダム条件では，全てのキュー

（1/1, 1/2, 2/2, 1/3, 2/3, 3/3）が等確率で選ばれる

が，1/1, 2/2, 3/3は白色の同一キューであるため，実

際には白色のキュー（キュー 1と呼ぶ）が確率 1/2で，

1/2, 1/3, 2/3 のキューがそれぞれ確率 1/6 で提示さ

れる．また，報酬が与えられる確率は，提示キューに

かかわらず一律 1/2である．

2. 2. 2 測定結果と従来の解釈

課題（キュー条件）を十分に訓練したサルを用いて，

腹側線条体ニューロンの活動を記録した．毎日のセッ

ションではキュー条件を 100～200試行程度行い，そ

の後計測対象のニューロンがまだ計測可能であれば，

更に 100～200試行程度ランダム条件を行った．

測定の結果，キュー提示付近のタイミングで活動す

るニューロンが複数存在した．その中に，スケジュー

ル進行度，すなわちキューの明るさに応じた活動を示

すものは見られなかったが，キュー（スケジュール進

行度）によって異なる応答を示した．応答のタイプに

は，表 1 に示す 5 種類があった（〇は応答があった

キューを表す）．ただし，このようなキューに対する

応答性はキュー条件だけで見られ，ランダム条件では

キューによる活動の差はなかった．

キュー条件では，スケジュール進行度が大きいほど

報酬が「近い」（報酬が得られるまでの試行数が少な

い）ので，状態価値が高い．一方，ランダム条件では，

報酬はキューに関係なくランダムに与えられるので，

状態価値は一定である．このことから，「腹側線条体

表 1 キュー条件における応答（Shidara ら [7] より引用）
Table 1 Response in the cue condition (adapted from

Shidara et al. [7]).

1/3 1/2 2/3 3/3 2/2 1/1 n

(1) ○ ○ ○ 16

(2) ○ ○ ○ 13

(3) ○ ○ 6

(4) ○ ○ ○ 3

(5) ○ ○ 3
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ニューロンは提示キューそのものではく，提示キュー

の価値に対して応答している」と解釈されてきた [12]．

3. 腹側線条体ニューロン活動の再解析

表 1 において大多数を占める (1)，(2) のタイプに

注目すると，前節で述べた解釈とは別の解釈が可能で

あることに気付く．

タイプ (1) のニューロンが応答を示す（タイプ (2)

が示さない）キュー 2/3, 3/3, 2/2が提示されるのは，

必ず，報酬が与えられない試行の後であるのに対して，

それ以外のキュー 1/3, 1/2, 1/1は，ほとんどの場合，

前スケジュール報酬が与えられた後に提示される．す

なわち，これらのニューロンは，現在のキューではな

く，「前試行において報酬があったかどうか」に応答し

ているという解釈が成り立つ．ランダム条件では前試

行の報酬とキューとの相関はないから，ランダム条件

においてキュー依存性が失われることとも整合する．

そこでここでは，「過去の履歴」という観点から

Shidaraらのデータを再解析し，どちらの解釈が妥当

か検討する．

3. 1 方 法

キュー条件では多くの場合，過去の履歴から次に提

示されるキューを予測できる．そのため，過去の履歴

に応答しているのか，現在のキューに応答しているの

か，区別が困難である．例えば，3. 2. 1で述べる解析

をキュー条件のデータに適用してもほぼ同様の結果が

得られるが，履歴ではなく提示されるキューを予測し

て反応したという可能性を排除できない．そこで，再

解析の対象はランダム条件のデータが得られている 26

個のニューロンとし，ランダム条件のデータを中心に

解析した．

ニューロンの応答性の指標には応答区間内の発火数

を用いる．応答区間にはニューロンによる個体差が存

在するため，スパイク密度関数（σ = 10）に基づき，

次のように定義した（図 4）．まず，キュー前 400～

200 ms の区間の平均スパイク密度をオフセットとす

る（図の点線）．次にキュー前 200 ms～後 1000 msの

密度関数からオフセットを引く（マイナスの部分は 0

とみなす）．そして，ピーク（細い実線）を中心とし

た内側 90%の区間をそのニューロンの応答区間（太い

実線の間）とする．

3. 2 結 果

3. 2. 1 応答開始時間

図 5 に，ランダム条件における 26個のニューロン

図 4 応 答 区 間
Fig. 4 Response period.

図 5 応答開始時間のヒストグラム
Fig. 5 Histogram of the response onset time.

の応答開始時間のヒストグラムを示す．ここで応答

開始時間とは，3. 1 で示した応答区間の最初の時刻

（キュー提示時刻を 0とする）である．

図からわかるように，過半数（14/26）のニューロ

ンが，キュー提示前から活動を開始している．また，

腹側線条体へ視覚情報を伝えると考えられる嗅周皮質

における反応潜時のデータ [13], [14] から，キューの

情報が腹側線条体ニューロンの活動に反映されるまで

100 ms 以上かかると見積もられるので，応答開始時

間が 0～100 msである 8個のニューロンの活動も，提

示キューへの直接的な応答とは言えない．提示キュー

は試行ごとにランダムに選ばれるから，キューを予測

することによって提示前から活動を開始したという解

釈も成り立たない．したがって，これらのニューロン

の活動は，過去の履歴を反映している可能性が高いと

考えられる．

3. 2. 2 履歴依存性

次に，キュー提示以前の情報への依存性を調べるた

め，応答区間内のスパイク数に関して，キュー提示直

前の情報である「前試行報酬」，二つ前の情報である

「前試行提示キュー」，三つ前の情報である「2試行前

報酬」の 3要因による 3元配置分散分析を行った．

要因「前試行報酬」及び「2試行前報酬」はそれぞれ

「報酬有」と「報酬無」の 2水準からなる．また，要因

「前試行提示キュー」の水準は，「キュー 1」と「キュー
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図 6 腹側線条体ニューロンの履歴依存性の分類図
Fig. 6 Classification diagram of history dependence

for the ventral striatum neurons.

1以外（1/2，1/3，2/3）」の二つとした．キューをこ

の 2水準に分けたのは，ランダム条件において両者の

出現確率が等しいこと，またキュー条件において直後

の報酬を予期させる・させないに対応することによる．

解析の結果，26個中 22個のニューロンについて何

らかの要因に有意差（5%水準）が認められた．そのう

ち 11 個は主効果のみ（複数の主効果含む）が有意で

あり，同じく 11個には交互作用が見られた．

この結果を基に，どの履歴情報に依存性をもつニュー

ロンが何個あったかをベン図に示したのが図 6 である．

ここでは交互作用が見られたニューロンは，関係する

要因全てに依存性があるとしている（例えば，前報酬

と前キューの交互作用が存在するニューロンは，前報

酬と前キューの両方に依存性をもつものに分類した）．

図中 “n =”の後の数字はニューロンの個数を，その下

の括弧内に並ぶ n個の数字は，それらのニューロンが

表 1 の (1)～(5) のどのタイプに分類されていたもの

か（“ - ”はどれにも分類されないもの）を表す．この

図から，前試行報酬の有無を中心に，過去のさまざま

な情報の組み合わせに依存するニューロンが存在する

ことがわかる．

3. 3 考 察

以上の解析結果に基づいて，腹側線条体で観測され

た「キュー応答ニューロン」に関する従来の解釈の妥

当性を検証しよう．

まず，表 1のタイプ (1)及び (2)に分類されたニュー

ロンでランダム条件のデータがあるものは 15 個あっ

たが，そのうち 12 個は前試行報酬への有意な依存性

が見られた．また，依存性が有意でなかったものを含

めて，タイプ (1)に分類された 8個は全て前試行報酬

がないときの活動の方が大きく，タイプ (2)に分類さ

れた 7 個は全て前試行報酬があるときの活動の方が

大きかった．キュー条件においてもキュー提示前に活

動を開始する場合が多いことも考慮すると，これらの

ニューロン活動は，主に前試行報酬の有無を反映して

いる可能性が高い．

また，タイプ (3)～(5)に分類されたニューロンのう

ちランダム条件のデータがあるものは 8個であったが，

これらは全て前試行キューまたは前々試行報酬への依

存性を示した．このことから，これらのニューロンの

活動のパターンも，過去の履歴が反映された結果であ

る可能性がある．

ただし，これらは提示キューに対して全く応答しな

いということではない．応答区間の最初とキュー提示

後 100 ms以降とで活動が変化する場合もしばしばあ

ることから，提示キューに対する応答も一部含まれて

いると考えられる．

しかしながら，Shidaraらの解析において提示キュー

への依存性が見られなかったことから，少なくともラ

ンダム条件におけるニューロン活動は，過去の履歴を

反映していると解釈するのが妥当であろう．腹側線条

体において，状態価値が直接表現されているという証

拠が少ないという事実と合わせると，腹側線条体（ま

たは striosome）の役割を状態価値の表現に限定して

いる点において，従来のモデルには改善の余地がある

と考えられる．

以上の考察に基づいて，我々は「腹側線条体は，単

に現在の入力から状態価値を表現するのではなく，過

去の入力の系列から状態価値を推定するのに適した表

現に変換する機能をもつ」という仮説を立てた．次章

では，この機能のモデル化を行う．

4. 腹側線条体の機能のモデル化

4. 1 モデルの構造

腹側線条体ニューロンが過去の刺激（報酬を含む）

を反映するということは，履歴情報が何らかの形で保

持されているということである．これを実現する最も

単純な方法は，過去の入力をバッファに蓄えておく方

法であるが，2試行前の報酬のような過去の情報を保

持する回路が脳内にあるという報告はない．また，状

態価値の推定にどれだけ古い情報まで必要かは課題に

よって異なるから，さまざまな課題に対応するために

は十分多数のバッファが必要となり，非効率的だと考

えられる．

バッファを用いない方法として，リカレント結合を

用いて出力を入力側にフィードバックすることが考え

られる．これによって常に 1時刻前の情報を含んだ情

1282



論文／神経活動の解析に基づく腹側線条体の強化学習機能のモデル化

図 7 提案モデルの構造
Fig. 7 Structure of the proposed model.

報が入力されるため，一度外部から入力された刺激を

しばらくの間保持することが可能となる．また，リカ

レント結合を適切に学習することができれば，入力

された刺激の系列から状態価値を推定するのに適し

た表現を獲得できると考えられる．そこで，ここでは

最も単純なリカレントニューラルネットの一つである

Elman ネット [15] を用いて，腹側線条体の機能のモ

デル化を試みる．

モデルの構造を図 7 に示す．ネットワークの入力部

は，入力層と文脈層からなる．入力層は直前に受けた

外部刺激を表し，文脈層は 1 時刻前の中間層の状態

のコピーを保持する．中間層は入力層と文脈層から入

力を受け，出力層は中間層からの入力を受けて状態価

値を計算する．後ほど詳しく考察するが，この構造は

図 1に示した大脳基底核の回路構造との整合性が高い．

4. 2 計算機シミュレーション

4. 2. 1 方 法

モデルにキュー条件を模した刺激の系列（学習系列）

を入力し，学習させる実験を行った．

入力層には時刻 tにおけるキュー cuet と cuet 観測

後に得られる報酬 rt+1 を入力する．また，入力層は

五つの素子からなり，それぞれ報酬及び 1，1/2，1/3，

2/3のキューが与えられたときに 1，それ以外のとき

は 0を出力する．中間層の素子数は 50とし，活性化

関数にシグモイド関数を用いる．文脈層の素子数は中

間層と同じであり，出力層は入力の荷重和をそのまま

出力する線形素子 1個からなる．

通常の Elman ネットでは，正解を教師信号として

与えた上でバックプロパゲーション（誤差逆伝播）学

習を行うが，強化学習の枠組みでは，正解すなわち正

しい状態価値はどこからも与えられない．そこで，こ

こでは TD誤差に相当する

図 8 キュー系列に対するネットワーク出力
Fig. 8 Network output to the test sequence.

δt−1 = rt + γOt −Ot−1 (4)

を誤差信号として，これが 0に近づくようにバックプ

ロパゲーション学習を行う．ここで，Ot は時刻 tにお

けるネットワーク出力を表し，報酬 rt は 0 または 1

をとるものとする．なお，脳内での TD誤差の計算過

程がはっきりしないこともあり，今回は単に計算機上

で保持した rt と Ot−1 用いて誤差信号を計算した．学

習系列の長さは 200，割引率 γ は 0.3とした．

学習後のネットワークに対して，学習系列とは別の

2種類の刺激系列を入力して応答を解析する．一つは

キュー条件を模したもの（キュー系列），もう一つはラ

ンダム条件を模したもの（ランダム系列）であり，い

ずれも長さは 200である．

結果の一般性を確保するために，乱数のシードを変

更することによって結合荷重の初期値及び学習系列，

キュー系列，ランダム系列を変えた上で，実験を 10

回繰り返した．

4. 2. 2 結 果

キュー系列に対するネットワークの出力を図 8 に示

す．全 10 回の実験に関して，各キューが入力されて

いるときの出力の中央値とばらつきを表している．こ

の図から，1/2 → 2/2，1/3 → 2/3 → 3/3 のように，

報酬に近い状態ほど出力値が増加していることがわか

る．このことから，ネットワークの出力が状態価値を

表すように学習がなされたと言える．

一方，ランダム系列を入力した場合には，キューに

よる出力値に有意な違いは見られなかった．そこで中

間素子の出力について，3. 2. 2 と同様に「前試行報

酬」，「前試行提示キュー」，「2 試行前報酬」の 3 要因

で 3元配置分散分析を行ったところ，ほとんどの素子

が履歴に依存した出力の変化を示すことがわかった．

図 6 と同様の分類を行った結果を図 9 に示す（図中
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の数値は各カテゴリーに分類された素子数の 10 回の

実験の平均値）．腹側線条体ニューロンの場合と同様

に，さまざまな履歴の組合せに依存する素子が広く分

布していることがわかる．

図 10は，あるランダム系列を入力したときの中間素

子の応答例であり，入力系列に対する素子の出力値を

4グループに分けてプロットしたものである．図 10 (a)

は前試行報酬及び 2試行前報酬の主効果が有意であっ

た素子（前試行報酬，F (1, 190) = 34.1，p < 0.01; 2

試行前報酬，F (1, 190) = 19.1，p < 0.01）であり，左

図 9 モデルの中間素子の履歴依存性の分類図
Fig. 9 Classification diagram of history dependence

for the middle elements of the model.

図 10 ランダム系列に対するモデルの中間素子の応答例
Fig. 10 Example of the response of middle elements to a random sequence.

図 11 ランダム条件における腹側線条体ニューロンの応答例
Fig. 11 Example of the response of ventral striatum neurons in the random

condition.

から順に 2試行前報酬と前試行報酬がそれぞれ「無・

無」，「無・有」，「有・無」，「有・有」を表す．2試行前

報酬，前試行報酬共にない場合に出力値が大きいこ

とがわかる．また，図 10 (b) は前試行報酬と前試行

キューの交互作用が見られた素子（F (1, 190) = 4.99，

p < 0.05）であり，「前キューが 1」のとき（左パネル）

には前試行報酬の影響は見られないが，「前キューが 1

以外」のとき（右パネル）には前試行報酬の有無が出

力に影響を及ぼしている．

こうした応答によく似た応答を示すニューロンが

実際の腹側線条体にも見られる．図 10 に示した素子

と分散分析の結果が同じであったニューロンの例を

図 11 に示す（(a): 前試行報酬，F (1, 145) = 15.9，

p < 0.01; 2試行前報酬，F (1, 145) = 4.21，p < 0.05,

(b): F (1, 227) = 4.36，p < 0.05）が，3. 2. 2で解析

した腹側線条体ニューロンのほとんどについて，類似

した応答の素子をモデルに見出すことができた．

4. 3 考 察

以上の結果から，提案したモデルは，想定した腹側

線条体の機能を実現するとともに，ランダム条件にお

けるニューロン活動の履歴依存性を再現できることが
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図 12 提案モデルと脳内構造の対応
Fig. 12 Correspondence of the proposed model to the

brain structure.

わかった．

このモデルは，腹側線条体がもつと考えられる機能

の一つをモデル化したものであって，大脳基底核のモ

デルとは必ずしも言えない．しかし，関連する生理学

及び解剖学的知見とかなりの整合性がある．

まず，図 12 に示すように，提案モデルを大脳基底

核の構造と対応づけることが可能である．モデルの要

点であるリカレント回路は，辺縁系を介した神経投射

がその役割を果たすのではないかと考えている．モデ

ルの中間層に対応する腹側線条体の出力がそのまま辺

縁系皮質にコピーされるとは考えにくいが，トポグラ

フィックな結合が形成されていることから，大部分の

情報が保持されたままフィードバックされる可能性は

十分にある．

また，提案モデルは，外部からの入力が無くても内

部状態からある程度状態価値を推定することが可能で

ある．図 13 に，学習後のネットワークに状態価値を推

定させた結果を示す．これは，あるキュー系列の刺激

を順に入力する際，一時的に入力層の値を全て中立値

にして，文脈層の信号のみから計算した出力値の分布

を示しており，横軸は直後に入力されるキューを表す．

分散分析の結果，キューの違いによる出力値の差は

有意であった（F (5, 193) = 3.53，p < 0.01）．また，

キューが 2/2及び 3/3のときに相対的に高い値を示し，

平均値はキューが 2/3の場合よりも有意（3/3 vs 2/3，

t(70) = 4.41，p < 0.01，2/2 vs 2/3，t(60) = 2.6，

p < 0.01）に大きかった．ただし，1/1, 1/2, 1/3 の

キューはランダムに選ばれるため，その直前の予測は

もともと不可能であるし，その他の場合も出力値のば

らつきが大きく，必ずしも状態価値を正しく推定でき

ているとは言えない．その理由の一つとして，入力を

切った状態での学習を行っていないことが考えられる．

図 13 内部状態から推定した状態価値
Fig. 13 State values estimated from the internal

state.

しかし，これは実際のニューロン活動の場合も同様で

あり，キュー提示前の活動が状態価値を正しく反映し

ているとは限らない（キュー提示の前後でしばしば活

動が大きく変化する）し，サルにとってキュー提示前

に正確な予測が必要な課題ではない．いずれにせよ，

本モデルの素子が刺激を入力しなくてもキュー依存的

な活動を示すということは，腹側線条体の「キュー応

答ニューロン」が，キュー提示前から活動しうる理由

を説明する．

更に，学習後のモデルの中間層は，状態価値の推定

に適した表現となるため，素子の中には状態価値に比

較的近い応答をするものも一部存在する．したがって，

腹側線条体において将来の報酬を反映した活動が見ら

れたとする過去の生理学的知見 [10], [11]も説明可能で

ある．

一方で，本モデルには幾つかの限界がある．まず，

本研究の直接の目的ではないものの，キュー条件にお

けるニューロン活動の再現は本モデルではされなかっ

た．すなわち，キュー系列を入力したときの中間素子

の活動は，ランダム系列を入力したときと同様に，多

様な活動パターンを示し，表 1に示す幾つかの活動パ

ターンに集約されることはなかった．逆に，表 1のよ

うな活動パターンを再現するだけであれば，原理上，

本モデルのような回帰結合は不要である．したがって，

ランダム条件に加えてキュー条件におけるニューロン

活動も再現するためには，回帰結合を受けない素子を

追加する，キュー条件では直接入力の強度を高める，

といったモデルの修正が必要かもしれない．

また，大脳基底核のモデルとして不十分な点が幾つ

かある．一つは，状態価値 V の表現場所である．モ

デルでは，出力層の素子の出力が V を表しているが，

図 12 のように対応づけると，腹側線条体からドーパ
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ミンニューロンまでの途中で表現されていることにな

る．これは，「腹側線条体では，価値関数の基底関数が

表現されている」という鮫島ら [12]の仮説に似ている

が，生理学的な証拠はまだ得られていない．また，行

動選択など TD 誤差の計算以外に V を使うのが難し

いという問題もある．したがって，状態価値 V ある

いは行動価値 Q が，辺縁系皮質や線条体の別の領域

（matrixなど）に別途表現されると考える必要がある

かもしれない．

もう一つの問題点は，モデルではバックプロパゲー

ション学習を行っていることである．一般的なバック

プロパゲーション学習は生物学的妥当性が乏しく，そ

れがそのまま脳内で行われているとは考え難い．しか

し，提案モデルの場合，出力層の素子が一つであり，

誤差自体はドーパミン投射の形でフィードバックされ

るので，問題となるのは中間層から出力層への結合荷

重が学習によって変化し，その値が中間素子の学習に

必要だという点だけである．これについては，中間層

から出力層の結合を固定値とする代わりに有効な中間

素子の数が変わるようにする，といった方法によって，

無理のない形で同等な学習が実現できるのではないか

と考えている．

最後に，提案モデルの計算論的な意味について考察

する．従来のモデルでは，大脳皮質からの入力を現在

状態とし，そこから直接状態価値を求めていた．しか

し，大脳皮質が受ける刺激入力は，常に変化し，全く

同一の刺激が入力されることはない．したがって，あ

る特定の刺激入力に注目するなどの方法によって「同

じ状態」が大脳皮質で認識されることを前提としてい

る．しかし，どの刺激が報酬予測に重要なのか，サル

が事前に知っているわけではない．例えばキュー条件

において提示されるキューの種類が「状態」に対応す

るというのは，課題を設定した人間の考えにすぎな

い．ランダム条件でのニューロン活動を見ると，サル

は常に報酬を予測する手がかりを探っているように思

われる．

これに対して，提案モデルでは，どの刺激が報酬予

測にどの程度重要か，わからないことを前提としてい

る．その上で，報酬を予測すると同時に，中間層に状

態価値推定に適した状態空間を構成するものとみなす

ことができる．実際，このモデルと同様なリカレント

型ニューラルネットを用いて，状態空間を構成しつつ

強化学習を行うモデルが提案されており [16]，未知環

境における行動学習に有効であることが示されてい

る．同様な機能が大脳基底核にあるならば，神経科学

的に興味深いだけでなく，工学的な意義も大きいと言

えよう．

5. む す び

サルの腹側線条体の神経活動データを再解析し，腹

側線条体ニューロンが，予測される報酬だけではなく，

「前試行報酬」，「前試行キュー」，「2試行前報酬」といっ

た過去の履歴の組み合わせに依存した応答を示すこと

を明らかにした．この結果から，腹側線条体は過去の

履歴から状態価値を推定するための中間表現を保持す

る，という仮説を立て，そのような機能をリカレント

型ニューラルネットによってモデル化した．計算機シ

ミュレーションの結果，構築したモデルは過去の入力

から将来の報酬を予測できるだけでなく，腹側線条体

の神経活動パターンを再現することがわかった．

神経構造との対応などから，大脳基底核において提

案モデルと同様な機能が実現されている可能性は十分

にある．また，腹側線条体のニューロン活動に関する

種々の知見に対して，統一的な説明を与える．このこ

とは，大脳基底核において，刺激入力の時系列から状

態価値の推定に適した状態空間を構成しながら強化学

習が行われている可能性を示唆するが，このような視

点は従来のモデルになかったものである．

今後の課題として，まず 4. 3 で述べたモデルの問

題点を解消することが挙げられる．また，多試行報酬

スケジュール課題以外の実験課題についてシミュレー

ションを行い，生理データと比較することも検討して

いる．そのほか，本研究の結果に基づいて，従来の強

化学習モデルの詳細を再検討することも重要な課題で

ある．例えば，従来 TD誤差を計算するために，1時

刻前の状態価値を保持するバッファを必要としていた

が，提案モデルでは 1時刻前の内部状態が辺縁系皮質

から入力されるため，これを用いてより自然な方法で

TD誤差が計算できるかもしれない．

大脳基底核の強化学習モデルには，生理学的な裏付

けが十分でない部分や，計算論的に見て不十分と思わ

れる部分がまだ多くある．一方で，大脳基底核に関す

る生理学的知見の中には，計算論的な検討が十分にな

されてないものも多い．本研究で行ったように，新た

な観点で生理データを見直し，その結果に基づいてモ

デルを修正することが今後重要だと思われる．
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