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時系列の学習は, 運動時系列や言語の獲得などにおいて極めて重要な役割を担ってい

る. 脳にはこうした時系列を学習する機能が備わっており, それにより我々は高次の

認知活動を行うことが出来る. 我々が複雑な時系列を学習できるのは, 外界の規則的

な短い時系列を, 一つのまとまり(チャンク) として学習・認識する機能が脳に備わっ

ているためであると考えられる.  

時系列中のチャンクの学習は, 主に大脳基底核において行われていると考えられてい

るが, その神経学習原理は明らかになっていない. チャンクの学習メカニズムを明ら

かにすることは, 脳による時系列情報の階層的処理の仕組みを理解することに不可欠

であり, 本研究では時系列中のチャンクを教師なしで学習する学習モデルを提案する

ことでこの仕組みに迫った.  

第一の研究では、脳が運動時系列を生成する際の神経表現について調べた. 我々が

手を動かす, などといった運動を行う際, その準備, 開始, 実行の各段階において運

動野が指令を送っている. 実際, マウスを用いたレバー運動の実験では,運動野の各層

において, 運動時系列の各段階で選択的に活動が上昇する細胞が見つかっている. 運

動野は脳の複数の部位から入力を受け取っており,そこに含まれた情報を元にして運動

を指令するための神経活動を生成していると考えられる. しかし, 運動野が受け取る

入力が神経活動に如何に関与しているかは明らかになっていない. そこで, ここでは

シナプス入力の総和を反映していると考えられている LFP (Local Field Potential) 

に独立成分分析(Independent Component Analysis; ICA)を適用することで分離され

た, 4 つの独立な信号をリカレントネットワークモデルへの入力として用いて運動時

系列の学習を行った. 出力素子への教師信号には, マウスが行なった前肢運動におけ

るレバーの位置情報を用いた. この条件のもと, 出力素子へのシナプス荷重を学習し

た. 学習後のリカレント回路には, レバーを保持している期間に高い(低い)活動を示

す Hold-related (Movement-off) 細胞や, レバーを引いた時に活動する Movement-

relate 細胞, さらにレバーを引く直前に活動する Pre-movement 細胞などに似た活動



を示すものなど, 実験により観測されているものと非常に良く似た挙動を示す素子が

出現した.この結果から, リカレントネットワークを用いて脳における時系列表現を探

ることの妥当性が確かめられた. 

以上において説明した枠組みでは, モデルに望ましい出力を教師信号として与える

必要があり, 時系列からの非自明な特徴を抽出するためには, 外部からの教師信号を

必要としない枠組みを考える必要がある. そこで, 第二の研究では, 二つの独立した  

リカレントネットワークを用いたチャンクの教師なし学習法を提案した (図 1左). 刺

激に用いる時系列は複数の要素から成り, 入力層はこれらの要素に対応する神経細胞

から構成されている. ここでは, 時系列に含まれる要素を a,b,c,...などとし, それ

ぞれ一定の時間提示されるとした. なお, 各要素の提示は時間的に重複しない. 時系

列中には規則的な短いチャンクが頻繁に出現し, 二つの回路は同一の時系列入力を受

けるものとする. 本モデルでは, それぞれの回路に対する教師信号を, 互いの出力を

用いて生成する. 本モデルでは教師信号がモデル自体から生成されるため, 教師なし

の枠組みで学習が行われる. このもとで互いの出力間の誤差が十分小さくなるまで学

習を行うと, 学習前では出力はチャンクと無関係であるものの(図 1右上), 学習後で

はチャンクの末尾に鋭く応答するようになった(図 1右下).  

本モデルで各回路の出力数を増やし, 複数のチャンクが繰り返し出現する時系列を

入力として提案モデルを学習すると, 各出力は各チャンクに選択的に応答するように

なった. 提案モデルはチャンク間に重なりがある場合などの複雑な状況でもチャンク

の検出を行うことが可能であることを示した。さらに, 提案モデルはチャンク間に共

通する時系列が含まれている場合や, 従来の手法では検出が困難であった時間的コミ

ュニティ構造を持つ時系列の学習にも適用可能であることが明らかとなった. さらに, 

モデルは神経回路のダイナミクスに程よい強度のノイズ成分が含まれており, 二つの

回路が十分独立している際に学習性能が最大になることがわかった.  

 

 

図 1 チャンクの教師なし学習モデルとその出力の応答 

 

The primary interest of this study was determining the novel computational mechanism to
segment information streams. However, an unexpected finding included a surprising similar-
ity between the temporal response patterns of readout units in our model and a functional sub-
type of basal ganglia neurons, called stop cells, which are observed after habituation [7–9].
This finding suggests that the proposed paradigm of sequence processing has a biological
relevance.

Results

Reservoir computing modules with mutual supervision

To demonstrate the basic framework of our model, we first consider the case where the input
sequence alternates a single chunk (i.e., a-b-c-d) and random sequences of discrete items,
which are chosen from the remaining 22 letters of the English alphabet (e to z) (Fig 1A). In
reality, each letter may correspond to a brief stimulus in any sensory modality, such as a brief
tone signal, and is given to the model through phasic activation of a specific input neuron
(Iμ(t) in Eq 4 in the Methods) with slow rise and decay constants (Fig 1B). Thus, the number of
input neurons coincides with that of letters. The random sequence components are introduced
to unambiguously define the initial and end points of a chunk, and their lengths vary with
every repetition cycle within the length range of 5 to 8.

Our network model comprises two mutually non-interacting RC modules, each of which
consists of a recurrent network (reservoir) of rate-based neurons and a readout unit. Each RC
module receives an identical input sequence (Fig 1C). Each reservoir neuron receives a selec-
tive input from one of the input neurons and hence has a preferred stimulus. As shown later,
however, this constraint is not essential for chunking and can be relaxed. Within each

Fig 1. Learning of a single chunk repeated in random sequence. (a) Input sequence repeating a single chunk. In this
example, the chunk is composed of four alphabets (a, b, c, d). The components and lengths of random sequences
varied during the repetition of chunks. (b) Example responses are shown for input neurons. (c) In the dual RC model,
two non-identical reservoirs are activated by the same set of input neurons. Readout weights of each RC system
undergo supervised learning with a teaching signal given by the output of the partner network. (d) and (e) Pre- and
post-learning trial averaged activities of a readout unit are shown, respectively. Shaded intervals designate the
presentation periods of the chunk. The other readout unit exhibited a similar activity pattern. (f) Readout activity was
trained with many-to-one input projections. The fraction of input neurons projecting to a reservoir neuron was 10%
(red), 40% (green) and 70% (black).

https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1006400.g001
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上で説明したモデルは, 独立した回路が必要であることと, 時系列中のチャンクの

数が既知でないと学習できないなどの短所がある. そこで, 樹状突起を考慮すること

で, 単一のニューロンにより時系列の特徴を教師なしで抽出する手法を提案した. 本

モデルにおけるニューロンは, 細胞体と樹状突起の二つのコンポーネントからなる(図

2). 樹状突起はポアソンスパイク列を入力として受け取り, 細胞体の膜電位は樹状突

起に依存する. 細胞体の発火率は, その膜電位に非線形関数 𝜙"#$を施したもので与

えられ, この非線形関数は過去の出力の一次および二次のモーメントにより時事刻々

と変化することで, 活動を一定の範囲に留める. 本モデルでの学習は, 樹状突起の活

動が細胞体の活動を予測するような方向にシナプス荷重を変化させる. 

本モデルにおいて行う学習タスクとして, まずはじめにランダムなポアソンスパイ

ク列の中に３つのパターンが繰り返し出現するような入力を考えた. このスパイク列

を樹状突起に入力し, シナプス荷重の学習を行った. 学習前期では細胞体と樹状突起

の活動は大きく異なっており, 細胞体の出力は提示されたパターンとは関係が認めら

れなかった. 一方学習後期では, 二つのコンパートメントの活動は十分近くなってお

り, さらにそれらは特定のパターンが出現した時にのみ高い値をとるようになった. 

本モデルで第二の研究で行った時系列チャンクと時間的コミュニティ構造を持つ時系

列を入力して学習すると, やはり各特徴に応じた活動が生成された. 

 さらに, 本モデルを複数用いて互いに即抑制がかかったネットワークモデルを構築

し, 複数の信号の分離を行えることを示した. 複数の未知の信号が混合された状態か

ら元の信号へ分離することはブラインド信号源分離と呼ばれており, 工学的にも極め

て重要な技術である. ここでは, 二つの楽器(バソン, クラリネット)の波形を線型に

混合し, 得られた混合信号を元に入力スパイクを生成した. この入力を用いて二つの

出力からなる提案モデルを学習した結果, 各出力は二つの楽器のいずれかに対応する

真の波形を生成するようになった. 

 

 

 

図 2 時系列中の特徴検出を行うための２コンパートメントニューロンモデル 
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次に, 提案モデルおよび既存の信号分離アルゴリズムのパフォーマンスの比較を行

った. 既存のものとしては, 独立成分分析を行う手法のうちの二つを選んだ. 一つ目

は, 信号の非ガウス性を高めるように学習する FastICA で, 二つ目は SOBI(second 

order blind identification)である. SOBI では, 片方の信号に時間的なずれを導入

し, 複数のズレを与えた全ての組み合わせにおいて相関を最小化するように学習を行

う. FastICA が信号の時間的情報を一切含まないのに対し, SOBI ではそれを考慮して

いる点が大きな違いである. 比較においては, 二つの楽器が異なる曲を演奏している

場合(信号が独立)と, 同一の曲を演奏している場合(信号は独立とは限らない)で行っ

た. 結果として, 信号が独立な場合では, 提案手法を含めた三つの手法は, いずれも

高い学習パフォーマンスを示した. 一方, 非独立な場合には, FastICA のパフォーマ

ンスは残りの二つの手法に比べて著しく低い値になった.  

本論文では, 時系列中のチャンクを教師なしで学習する神経回路モデルを提案した. 

ここで提案したモデルは, モデル自身の出力を教師信号として用いて学習を行うもの

であり, これは予測符号化やベイズ推定で行われているような, 入力信号自体を予測

する手法や, 力学系のサドルコネクションに着目してチャンクを埋め込む手法とは大

きく異なる. 本研究で提案したモデルは, 従来のチャンク学習モデルでは解決できな

かった時系列のコミュニティ構造の検出や, 非独立な信号の分離なども可能であり, 

時系列学習に新たな視点を与えた.  

 

 

 


