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脳の記憶機構の研究
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1.1記憶へのアプローチ

1.1.1 は じめに

脳は,現在の科学にとって最 も興味深い対象の一つであ り,それを研究するこ

との悪衣は言 うまで もない.中で も ｢記憶｣は, 脳における情報処理の中心 を成

す機能である【1】.脳の高次機能の中で記憶が関係 しないものはないと言ってよい

し,記憶の仕組みが明らかにならない限 り,脳の高度な情報処理機fiEの解明 もあ

り得 ない, しか し,記憶のメカニズムは,脳研究 におけるhFt大 の謎 とも言われ

る【2】ように,その大部分が未解明のままである.

もっと素朴に考えて も,人間の記憶 というのは不思議なものである.なぜ我々

は,過去の出来事をあ りあ りと思い浮かべることがで きるのだろうか.また, ど

うやって膨大な知識をうまく蓄えているのだろうか. こうした疑問がこの研究の

出発点である.

以前,著者は同 じ動機から,栴馬を中心 とす る記憶 システムのモデル化の研究

を行い,ある程度の成果を得た川. しかし,そこでのアプローチをそのまま進め

ても記憶機構の解明-は至 らないという点で,それは必ず しも捕足のいくもので

はなかった.思 うに,その原因は,モデルを構築す るための土台が しっか りして

いないことにあった.特 に,神経回路網の力学に関す る理解が不足 していたこと

による部分が大きい.

本論文は, このような反省から行ったその後の研究の成果をまとめたものであ

る.その中には,一見現実の脳 とは関係がないように思える部分 もあるかもしれ

ないが,それは記憶の謎に迫 るための基礎 となる重要な部分であることを強調 し

ておきたい.

ユ
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なお,本論文では,特に重要で関係の探vl事柄を除き,自らの研究成果のみを

記 した･生理学および心理学に関す る基礎的事項に関 しては,文献【1]～[3】などを

参考にされたい.

1.1.2記憶研究の戦略

脳の記憶機構を解明するために, どのような方法を取ればよいのだろうか.そ

して今,何が必要なのであろうか.

脳の研究は, これまで生理学や神経心理学を中心 として進められてきた.特に

近年の神経生理学の発展は,数多 くの重要な知見をもたらした.

しか し, こうしたアプローチの限界が次第に見えてきたことも郭実である.そ

の限界 とは,要す るに,実蜂毒的な方法だけでは情報処理の原理の究明が性とんど

不可能であることに起因 している. そ して,少な くとも記憶の研究 に馳す る限

り,そのような限界はす ぐ近 くまで来てお り,従来の研究牧略はもはや通用 しな

くな りつつある.

一方 において,最近では工学や物理学 といった分野の研究者 も,脳に強い関心

を示す ようになってきた.特 に,人工的な神経回路網に関す る研究は,数学的な

興味や工学的応用の可能性から,一種のブームにさえなっている. しかし, これ

らの研究の多 くは,現実の脳 とは如Dg係に進められている.中には脳のモデル化

の研究 と称す るものもあるが,性とんどが都合の良い実験結果だけを引用するの

みで,生理学などに対 して有用な情報を提供 し得ないでいる.つま り,神経生理

学を中心 とす る実験 と,数学的または工学的な理論の間には,交流がほとんどな

いのである.そしてこのことが,脳研究の飛躍を妨げている.

このような状況をもたらした原因の大部分が,研究の背IR･や立毅の相違 と,そ

れによる相互理解の不足にあることは確かである. しかし,それがすべてではな

い. というのは,互 いに理解を深めようという試みは,長い間続 けられてきたか

らである.む しろ,税倭的に理論 と実験 とをつなどうとす る研究がなかったこと

に,大きな責任があると思われる.

そもそも,分野 も方法論 も全 く異なる研究間の満が,そう悦雄に埋まらないの

は当然である.それができるためには,少なくとも理論家 と実験家の双方が理解

できる交流の場が必要である.そして,その場 とは,適切なモデルのことだと言っ

てよvl.



第 1孝 序 論 3

理論 と実験の間だけでなく,研究のレベル間にも満が存在する【3].特に,生理

学のレベル と心理学のレベルの間には広大なギャップがあ り, これ もまた記憶研

究にとって大 きな障害になっている.

このギャップを埋めるためには,それぞれのレベルで,その幅を広げていく以外

に方法はない. もちろんそうした努力は, これまでにもなされてきた.例えば,

上位のレベル,すなわち心理学からのアプローチとして,PDPグルーブの研究【4]

がある.

これは,神経細胞のような ｢ユニット｣を下位のレベルに据え,それから構成

したモデルによって,認識や記憶 といった人間の心的動作を説明 しようとす るも

のである.多数の単純なユニッ トの相互作用によって情報が処理され るという点

で, このモデルは従来の心理学モデル よりも実際の脳に近 く,心理学 としてはか

な りの成功を収めた.

しかしなが ら,PDPのモデルは,生理学に対 してあま り有益な知見をもたらし

ていない.その原因払 設定 したユニッ トのレベル と,神経生理学が扱っている

ニューロンのレベル とのギャップが大きすぎることにある.そのため,モデルの動

作が現実の脳神経回路の動作 と結びつかないのである.また,心理学的アプローチ

は,一般にメカニズムを追求する乃巨力に欠けていることもその原因だと言える.

一方,下位のレベルからのアプローチ,すなわち生理学的知見を刷み重ねてい

くという方法 もまた,大 きな問題を抱えている.

従来の神経生理学の研究戦略は,主に機能局在論に基づ くものであった.つま

り,脳のある領野,局所的構造 (カラムなど),更には単一のニュー ロンの役割を

追求 していき,できるだけ精密な機能地図を構成することを大 きな目標 とした.

これは,認識系や運動系の研究に対 してはかな り有効であったし,記憶系に関 し

ても,脳の破壊実験などを通 じて,多 くの神経心理学的知見をもたらした.

しかしなが ら,個々のニューロンを扱 う神経生理学のレベル と,その先主団ない

し脳のある領域の機能を問題 とす る神経心理学のレベルの隔た りは,予想以上に

大 きい.なぜならば,相互に結合 したニューロンの当主Eflは複雑な力学系を成すた

め,個々のニュー ロンの授ま揮いをいくら追 いかけて も, それだけでは系全休の動

作を理解できないからである.

このギャップを細硯 して,微小elfE極で測定 した単一ニューロンの反応を,その機

能 と直接結びつけて解釈す ることには純理があると言わざるを得ない. しかし,
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この点に対す る認識は決 して十分ではなかったように思われ る.実際, このこと

那,記憶系のニュー ロンに関す る,玉石混交のデータの山 と解釈の混乱 とをもた

らしてきたと言って も過言ではない.

今後 も生理学が記憶研究の中心であろうという点を考えると,今求められてい

るのは,機能局在論に代わる理論をもとに,神経生理学の新たな研究戦略を立て

ることだ と言えよう.そして,それは個々のニュー ロンのレベル とその一つ上の

機能単位 (神経回路網)のレベル間のギャップを埋めることであ り,そのための適

切なモデノレを示す ことである.

改めて言 うまで もな く,理論 と実験の双方が互 いに臨調 しつつ発展す ること

が,記憶のメカニズムを聯明 していく上で最 も大切である.そして,そのために

紘,それを可能にするモデノレとモデル化の手法 とが不可欠なのである.

1.1.3 本研究の目的と方法

本研究の目的は,以上のような考えのもとに記憶の神経回路モデルを構成 し,

理論的に新たな問題を提起するだけでなく,実験に対 しても有用な情報を与える

ことによって,脳の記憶機構の解明-の基礎を築 くことである. もう少 し具体的

に言えば,従来のモデルでは説明できなかった実験事実を説明す るモデルを,相

当の必然性をもって構築す ること, また,それ によって実験的に検証可能な予言

を導き出し,神経生理学に対 して多 くの有益な示唆を与えることである.

そのためは, まず従来の理論やモデルの問題点を明 らかにしなければならな

い.本論文では,特に神経回路網の力学 について詳 しく議論す る.次節で述べる

ように,神経回路網の力学に対す る理解不足が多 くの間選の原因 となってお り,

これを少 しで も解消することがモデルを作 る上で非常に重要だからである.

それ と共 に,実際の脳の記憶系において,情報表現や力学がどうなっているか

を考える必要がある.本論文では,DIFL頭非の短期記憶系を対象 としてこの間題を

論 じ,モデルを構成する.

当然のことながら, これだけで上述の目的が完全 に達成で きるわけではない.

しか し,本研究によって,理論 と実験 とを結ぶ援れたモデルが一つで も示されれ

ば,それだけで十分大きな意識があると言えよう.
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1.2 研究の背景

一般に,脳の情報処理原理を理論的に研究 しようとす る際, どのような観点か

らアプローチするかが大切である.記憶の研究の場合,次の三つが考えられる.

まず第-に,情報表現 という観点である.外界の情報はどのような形で脳内に

表現 され,記憶 され るのであろうか.短期記憶 と長期記憶 とでその表現は違って

いるのか,また違 うとしたら, どのように変わっていくのだろうか.

このような問題に答えるためには, どのような表現法があ り,それぞれがどの

ような長所 ･短所をもつかを明 らかにしていかなければならない. しか し,それ

には,神経回路網の上に表現 された情報が,何を目的 としてどのように処理 され

るかを考える必要がある.

これ もまた対t間であるが, この研究では, とりあえず工学的な連想詑tF(という

枠組みを設定す ることで この間題を避けている.つま り,神経回路網によって迎

想記憶モデルを構成 し,その記憶容丑や想起能力がどうなるかによって,そこで

用いた表現の評価をしようというわけである.

しかし, どのようにして情報を処理するかというのは,情報表現 とはまた別の

間抱である.多 くの工学的モデル,特に連想記憶モデルは,神経回路網によって作

られ る力学系を利用 して情報処理を行 うが, どのような力学系を用いるべきか,

またそれがどういう構造をしているのか といった問題は,情報表現を考えるだけ

では答えられない.

そこで,神経回路網の力学 という第二の観点が重要 となる.上述の問題に加 え

て,実際の脳神経回路がどのような力学系になっているかを明 らかにで きれば,

前節で述べた単一ニューロンと神経回路網のレベル間のギャップをかな り埋めら

れることになる.

第三は,神経回路網の自己組織化,すなわち,ある横倍巨を果たす神経回路がど

のようにしてで きあがるのか,またどのような学習を行 うことによって外界に適

応す るのか, という観点である. この方向のアプローチは,認識系の研究におい

て盛んである.

しかしながら,それは情報表現や力学がある程度明 らかになってから託である.

どのような情報表現が取 られていて, どのようなダイナ ミクスに従って動作 して

いるのか全 くわからない系の自己組織化を考えても,あま り意味があるとは思え

ない.そして,記憶系に関 しては,それ らの点がまだ明らかではないのである.
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以上の議論からわかるように,力学 という観点から神経回路網を眺め,それを

理解することは,様々な意味で重要である.そこで,次に神経回路網の力学につ

いて,理論 と実験の両面から問題点を論 じることにす る. この うち本研究 と特 に

関係の深いものは,次章以降の関連する部分で詳 しく述べる.

1.2.1神経回路網の力学に関する問題点

相互結合のある神経回路網払 非線形 ･多変数の力学系を構成す る･ このよう

な系仕,一般に複雑で,数学的に最 も扱いに くい対象の一つである-そのため,

神経回路網の力学に関 しては,まだ不明な点が非常に多い.

もちろん,理論的な解析はこれまで も行われてきたし,それによって明 らかに

なった点 も少なくない.特に,IlopRe)dl5】がある種の神経回路モデノレ忙エネルギ-

関数が定衣できることを示 して以来,スピングラス系に対す る解析手法を用 いて

神経回路網を解析することが盛んであるt61.

しかしながら, こうした手法が使える場合 というのは限 られている･逆に,従

来の理論的研究は,扱いやすいモデルのみを対象 としてきた･特 に物理学者にそ

の傾向が強 く, スピングラス系からの類推を拠 り所 にしているため,それが可能

な枠内で,次々と細かな問顕を解いているだけのように見える･ しかも,そ うし

た比較的単純な力学構造をもつモデルの場合です ら,その性質が十分に理解 され

たとは言い難いのである.

一方で,神経回路網が作 る力学系は,数学的 にはよくわか らないまも 工学

的に利用 されてきた･例えば, HopReldの連想記憶モデル【5】では,記憶すべきバ

ターンを力学系のア トラクタとすることによって連想記憶億円巨を実現 している･

しかし, よく考 えてみると, これまで用vlられてきた力学系が,連想記憶その

他の情報処理を行 うの忙殺 も適切なものだという保証はどこにもない, というこ

とに気が付 く.そもそもMcCullochとPitLs【71が細胞のモデルを駐英 して以来,現

在に至 るまで,系のダイナミクスは基本的に変わっていないのである･

確かに,並列情報処理の原理や神経回路網の力学を研究す る際には,現実の脳

にはあま りこだわらず,蹄純化 ･理想化 したモデルを扱った方がよい･その方が

殻雑な要因を持 ち込まずに済むからである. しか し,それによって,本JfEE的な部

分を損なうことがあってはならない.

しかしながら, この点に関す る検討は, これまでほとんどなされていなかった

ように思われ る.実際,第 3費で示すように,想起のダイナ ミクスをわずかに変
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えるだけで,従来の連想記憶モデルの能力が飛躍的に向上す る.つま り, これま

で研究 され,用いられてきた力学払 必ず しも工学的に優れたものではないので

ある.

1.2.2生理学的知見

では,従来の力学系は,脳のモデル として適当なのであろうか.

この問題 に答えるためには,脳の神経回路網の力学的性質について,なんらか

の情報が必要{･ある. しか し, これを調べ ることを目的 とした実験 は存在 しな

い.神経生理学はそのための手段をまだもたないし,なにより力学 という観点が

ないからである.

しか しながら,最近になって極めて注 目すべき知見が,侮馬 と並んで位 も重要

な記憶の座である側頭連合野で得 られている(4･1･1参照)･ この知見払 ある疎の

短期記憶情報がどのような形で表現 されているかを示す と同時に,間接的に短期

記憶を保持す る神経回路網の力学的構造を示唆 している･

ところが, この知見には,従来の連想記憶モデルでは うま く説明できない部分

がある. もう少 し強 く言 うならば.側頭糞の短期記憶を保持す る神経回路の力学

系は, これまで考 えられてきたような神経回路モデルでは実現す ることができな

い.つま り,従来の力学系は,脳のモデル とい う観点からも本Tf的な改善の余地

があるのである.

以上の点から考えると,脳の神経回路には,今 までのモデノレには欠けていた何

らかの重要な原理や機構が存在す るに違いない.その原理は何であ り,それをど

うモデル化すればよいのだろうか. これは,本研究の主題の一つである.
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1.3 論文の構成

本論文の第 2章以下の構成は,次の通 りである.

第 2章 ｢連想記憶の力学｣では,連想記憶モデ ,̂の中で虫 も基本的なものにつ

いて,その力学的性質を論 じる･ ここでの議論は,本研究全体の基礎 となる.

この車で仇 まず従来のモデルについて, これまで理論的に知 られている性質

を簡単にまとめる･次いで数値実験による検討から,連想記憶の想起過程 におけ

る間笹点を明 らか忙し,その原因を推察する. また,モデルの改良法について考

察する.

第 3章 ｢ダイナ ミクスを改点 した神経回路網｣では, いったん現実の脳から離

れ,連想神経回路網の新 しいダイナ ミクスを考える. これは,モデルの迎想記憶

能力を向上 させるためであると同時に,神経回路網の力学に対す る理僻を深める

ためで もある.

この串では,まず離散型の迎想記憶モデルについて,部分反転法 というダイナ

ミクスの改良法 とその効果を示す.次に,非単調な入出力特性をもつ細胞からな

るモデルを提案 し,その性質を調べる.更に,後者のモデノレ忙関 して,記憶情報

がもつ構造 と想起能力の関係や学習の間範を論 じる.

第 4章 ｢側頭葉短期記憶系の力学 とそのモデル｣では,第3帝までの結果をもと

に,実際の脳の神経回路網の力学を考え,そのモデルを構成する.

この章では,まずDIIJ頑斐TE野に見 られる短期記憶ニューロン群の性質について

説明 し,神経回路網の力学の観点から検討を加 える.次いで,従来 とは異なる力

学系を実現する神経回路モデルを構成 し, このモデルによりTE野のニューロンの

振舞いが うまく説明されることを示す.最後に, このモデルの舛味深い動作 に関

して,い くつかの考察を行 う.

第 5孝は結論である.本研究の結果をまとめると共に,残 された談芯や今後の

展望について述べる.



自己相関型の連想記憶モデル (以下,自己相関モデル と呼ぶ)払 神経回路によ

る連想記憶モデルの中で応 も迎本的なものである.その研死の歴史は長 く, 1969

年 に提案【8】されて以来,数々の解析がなされてきたt9,ユ0】.特 に滋近で払 スピン

グラス系 との類似性などから,記憶容丑や平衡点の分布 といった性質にE2-Jす る研

究が盛んに行われているr】1-13】

しかしなが ら,連想神経回路網の力学的性質を明 らかにす るという点から見た

とき, これ らの研究は決 して十分なものではない.むしろ,連想記憶のダイナ ミ

クスに対す る我々の理解はまだまだ不足 している.そして, この ことが,従来の

モデルがもつ本質的な問題点を長い間解決できなかった原因だと言える･

本章では, この基本的な自己相関モデルを主な対象 として,連想記憶の力学に

ついて論 じる. また, これを通 してよ り一般の神経回路網のダイナ ミクスに対す

る理解を深めることも,本帝の大きな目的の一つである･
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2.1連想記憶モデル

2.1.1 自己相関モデル

n個の細胞からなる神経回路網を考え,j番 目の細胞からi番 目の細胞-の結

合荷重をWり, 1番 目の細胞の出力を3:,とするI I-が士1の二値をとるもの とすれ

ば,ある時刻 tでの回路網の状態は, n次元のベク トル

x̀-(I.(i),.･.,xn(i))T

で表される(上添字Tは転置を意味する)･

この回路網 に,m個のバター ン5-,52,- ,5m を記憶 させ るとしよう.但 し,

SF̀-(ST, ･,S:)Tは,系のとり得 る2n個の状態の中から独立かつランダムに選ば

れ,近似的に

去皇 sTs7-0(p ≠ 〝)t=1

が成 り立っているもの とする.

この とき,自己相関モデルでは,結合荷重を

W,,-三云 srs,IIJ=1

(2･1)

(2･2)

とす ることによって, これ らm個のバターンを記銘す る.言い換えれば,荷重行

列 W - lw"]として,自己相関行列

W-吉云sp(sp)T-三EET (23)l▲=t
を用いる･ ここで Eはmxm の行列 (Sl,･･,S'n)である･

この荷重行列仇 相関学習【)01を行 うことによって も容易に構成す ることができ

る(3.4.1参照)が, これはこのモデルの大きな特長である.

なお, このモデルの場合,Wの対角成分wt-(細胞の自己結合に相当す る)は常

にm/nであ り,記憶バターンの数以外の情報を全 く含んでいない. そ こで,便宜

上 W.I-0とすることがしばしばある.後述のように, こうす ると系の安定度は低

下するが,力学的構造を調べるの忙都合が長い.
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2.1.2想起ダイナ ミクス

想起の際には,回路網に適当な初期状態 X｡を想起入力 として与えた後,系の状

態をあるダイナ ミクスに従って更新 していく. この想起ダイナ ミクスにはいくつ

かの種類があるが, ここではすべての細胞が

- 1)-sgn(gwl,XjM) (2･4)

に従って同期的に動作する場合,すなわち,系の状態が離散時刻t-0,1,2,山 に

おいて

XL..- Sgn(WXt) (25)

に従って遷移する場合を扱 う･但 し,sgn(u)はu>0のとき1,u≦0の とき-1を

とる関数 (ベク トルに対 しては成分どとに作用する)である･

このようなダイナ ミクスを用いると,状態が変化するたびにエネルギー

E-一芸云云Wり叫 (2･6)t=1J=1
が減少 していく【51. Eの伯は有限であるから,十分に時間が経ったとき,系の状

態 Xは初期状態に応 じて定まるある平衡点 X(xo)に到達す ることになる†.

式 (2･3)を用いると,

E=_ixTwx
2 I71

--去xT∑sp(sv)Tx
TZli-ド

--去f:(xTsv)2
〝=1

(2.7)

のように変形 されるから,状態 SFAはその周辺の状態よりもエネノレギーが低 いと考

えられる･従って,Xoがある記憶バターンSに十分 ｢近い｣(2･2･2参照)ならば,

X(Xo)-S (2･8)

I厳密に仇 これは回路が非同期的に動作す るときの泰で,同期的に動作す る般合 忙仕成 り立たな

い(周期 2で振動す る)ことがある･但 し, このことは以下の議論にはほとんど関係 しない･
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となること,すなわち∫が正 しく想起されることが期待 され る.

なお,式 (2･8)が成 り立つような初期状態 Xoの塊合を, Sの引込み領域 (basln

ofaLtraction)と呼び,B(S)で表す･ また一般 に,ある平衡状態Xの引込み領域

B(X)が.lT'以外の状態を含むとき,Xは力学系のア トラクタであると言 う･

2.1.3その他のモデル

以下では,次の2種類の連想記憶モデルにも触れる.

-つはいわゆる一般逆行列を用いた連想記憶モデル【14)(以下,一般逆行列モデ

ル と呼ぶ)であ り,自己相関行列の代わ りに

W -E(ETE)llET (2.9)

で与えられる荷重行列を用いる点が自己相関モデル と異なる. このようなW を用

いると, S〃(FL-1,2,･･･,m)はすべてエネルギー副 ､状態 となる【15】･

もう一つ払 層状の神経回路を用いたモデル L16,17)(以下,層状モデル と呼ぶ)で

ある.そのダイナ ミクスは

X"I-Sgn(14/,Xl)

wt-去皇 sll.JSIL)T
〃=1

で表 され る･ StPがすべて独立であ り,時刻ととに別々の荷重行列 W,を用いる点

那,上述のモデル と異なっている.
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2.2 力学的性質

連想記憶モデルの力学的性質 に関 しては,既 にある程度 の事実が知 られてお

り,理論的な解析 もなされている,木酢では,その中で特に重要 と思われ る部柄

について述べ る. なお,以下の議論 において,Sは注 Elしている特定の記憶 バ

ターンを表す. Sとしてどのパ ターンを選んで も一般性を失わないの-{･,特 に断

りのない限 り,S=Slであるとする.

2.2.1記憶容量

n個の細胞からなる連想記憶モデルにm個のパターンを記銘させたとき,想起

が うまくいく最大のmをそのモデルの記憶容丑 と呼び,C(n)で表す･但 し,nは

十分大 きいものとする.

ここで ｢想起が うまくい く｣ ことの定魂が問題 となるが, とりあえず ｢Sが平

衡点であ り,Sに十分近いXoを選ぶ と,系の状態XはSに収束する(Sが力学系

のア トラクタである)｣ことだとしよう･ この ときの自己相関モデルの記憶容鼓は

理論的に導き出すことができ,

C(n)
2logn- log )ogn

(2.12)

であることが知 られているt12-181

式 (2･12)からわかるように,細胞数に対する記憶バターンの割合 (記tlE(率)

ITl
r ■･･■-

n

を一定にしたままn- ∞ 忙す ると, C(n)/n- 0となる･ これは,Sが平衡点で

ある確率が0になることを意味する.

それにもかかわらず上述のモデルが連想記憶モデル として機能 し得 るのIも r

がある値rc以下であれば,適当な.1'｡を とったとき, ,i'(x｡)がSに非常に近いも

のになるからである(12】.但 し, rがrcより大きいと,.1'がSの近傍の平衡点に達

することはない(2･2･3参照)･従って, このrc(最大記憶率 と呼ぶ)の値が実質的な

記憶容最を表 していると言える.

自己相関モデルの場合, rcと0.15であることが実験的に知 られていた【5】が,な

ぜそ うなるのかは不明であった.これに対 して,Amjtら【‖】は,物理学 における
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スピングラス系の解析手法を用 い,最大記憶率が約 0.14になることを理論的に示

した.但 し, この解析は, レプリカ法 と呼ばれ る方法が適用で きることを前錠 と

しているため,必ず しも厳密ではない.

一方,AmariとMaginut】8】は,神経統計力学の手法 を用 いて想起過程 を脈折

し,長大記憶率が約 0.16になることを示 した. しかしこの解析 も,いくつかの近

似を行っているため,厳密なものではない.

なお,層状モデルの最大記憶率は厳密に求めることができ, rcと0.27であるこ

とがわかっている【16).また一般逆行列モデルでは,すべての記憶バターンが線形

独立であればよいから,一般には最大記憶率は1である･但 し,式 (2.9)の W をそ

のまま用いると,r>0･5のとき連想記憶モデル として機R巨しない(図3･14参照)･

これは, W"の値が大きすぎるために,ほとんどすべての状態が平衡点 となって し

まうからである(この虫合はW"-0とした方がよい)I

2.2.2平衡点の分布

前項で も触れたように,平衡点がSの周辺で どのように分布 しているかという

問題は,力学系の構造を知 る上でかな り重要である. これについては理論的解析

が進んでお り,自己相関モデルの場合,次の結果が得 られているL13】.

まず,二つの状態 Xlとil'2の間の距離dを正規化 したノ､ミング距離

d(Xl,x2)-去か ,1-1TZl (2113)1=l
で定袈 しよう･ また,ある状態XのSからの距離 をp-d(X,S)で表す ことにす

ち.性とんどすべての状憶が,pと0.5のところに集中している点に注意が必要で

ある.

平衡点はp-0.5の ところに最 も多 く分布するが, pが小 さくなるにつれてその

数が急速 に減少 し,あるところで0忙なる･ しかし,記憶率rがある値re(ヒoll)

以下の とき,更にpが小 さいところに多数の平衡点が存在す る領域がある･すな

わち,平衡点の存在域仏 Sと餌相関 (p-0･5)の状態を中心 とす る領域 と,Sの

近傍 (p<0･005)の領域の二つに分かれている･

このS近傍の領域は, rが大 きくなるにつれて Sから遠 ざか り, r>reになる

ともうーつの領域 とつながって しまう.また,一般 に rが大きいときほど,∫から

最 も近 くにある平衡点までの距離が大 きくなる.
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なお, こ こではBiに平衡点 と呼んだが, この解析 は正確にはエネルギーの極小

点の分布を扱っている.荷重行列の対角成分 W.tが0の とき両者は一致す るが,

W.1>0の ときには,エネルギーの勾配が十分小 さい状態 はすべて平衡点 とな

る･式 (2･3)に従って W を構成 した場合, W"- rであるから, Tが大 きくなると

W.,-0とした場合 との違 いが現れる. しかし, rが小 さければ,対角成分は平衡

点の分布や想起過程にほとんど影響を及ぼさない.

2.2.3想起過程

平衡点の分布は基本的な力学的性質であるが, reの値がrcと一致 しないことか

らもわかるように, これだけでは想起 を理解するのに十分 とは言 えなレ,.また,

r>rcの場合にも,Sのある程度近 く(例えばr-0.2のときで p<0,03)には平衡

点が存在す るから,想起が うまくいかないのはSの周 りにア トラクタがないため

ではない.

このように,想起のダイナ ミクスは,滋 も近い平衡点に向かって状態が遷移 し

てい くといった単純なものではない.従って,それぞれの平衡点が どのような引

込み領域をもつかを知 る必要があるが, これは解析的にはもちろん,数値実験で

も求めるのが困難である.そこで,ある初期状態 .1'｡を選んだときに,.1'が時間

と共にどのように遷移 していくかを見 ることにする.

まず, Sからの距離 pの代わ りに, X とSとの相関7)を考 え, これを重な り率

(ovellap)と呼ふ すなわち,

p-col(x,S)-三i:xISl (2･14)ト･-‖
である･ また,時刻 t{･の重な り率をptとす る･ p- 1-2pであるから,pLが大

きいほどil',がSに近いことを意味する- この重な り率 pの時間変化について,吹

のような興味深い現象が報告されているr18】.

図2.1は,初期状態 il,OとSとの距離を変えつつI, p,をプロットしていったグラ

フである･(a)はr-0･08, (b)はr-0･2の歩合で, いずれ もn-1000で実験 し

た. また,図 2.2は,Wの対角成分 wltを0忙して同じ実験を行った結果である.

この実験その他から,以下のことが言える.

I正確に仇 Sか らある距離 pだけ牡れた状態の中から一つをラyダムに選んで X.とす る
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5 10 15

Time ∫

(a)㍗-0･08

5 10 15

Tlme ∫

(b),I-0･2

図2･1 重な り率pの時間変化 (W..-r)
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5 10 15

Time ∫

(a)㍗-0.08

5 10 15

Time ∫

(b)γ-0.2

図2･2 重な り率pの時間変化 (W"-0)
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-: _二

1)r-0･08のとき,poがある臨界値pcより大 きければ,比較的短い時間で pが

性ぼ 1忙なる.すなわち,XはSの極めて近傍 にある平衡点の一つ5忙連する.

しか し,po<pcの ときには,pはある程度まで しか大 きくならず,X はSから離

れたところにある平衡点 (いわゆる ｢偽の記憶｣)に トラップされて しまう･ また

多 くの場合,pはある程度まで増加 した後に減少す る･ このようなしきい現象は,

帆 --0のとき, より明瞭になる.

2)Sの近傍の平衡点Sの引込み領域全体 をもって,Sの引込み領域 B(S)とみ

なす ことにすれば,B(S)はある意味で図2･3に模式的に示す ような形をしている

と考えられ る.図で内側に切れ込んでいる部分は, n次元空間の うちのごく一部

を占める忙すぎないが,X.gB(S)のときX はこの切れ込みの奥-入っていく･

3)臨界重な り率pcはモデノレの想起能力を表 している(pcが小 さいほど想起RE力

が高 い)那, その値は記憶率r忙依存 し, rと共 に大 きくなる(図3･5参照)･ しか

し, rがrcを超 えるあた りからしきい現象がはっき りとしな くな り,r>rcで完

全にな くなる.

4)r>rcのとき,poがいくら大きくても,Xが単調にSに近づいていくことは

ない･ほとんどの場合,pは一度大 きくなってから減少す る･特 に W.I-0の とき

には,たとえX｡-Sであっても,XはSから遠 く離れていって しまう.

なb,層状モデルで もほとんど同 じ現象が見 られ る【川 が,最大記憶率 (約 0.27)

は自己相関モデルの歩合に比べてかな り大 きい･ また,po<pcなvlL r>rcの と
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普, pがt>1で指数関数的に減少 していき,最終的にほぼ0忙なる点 も自己相関

モデル と多少異なっている.

2.3考察

212･1{･触れたように,以上のような性質はAmarjとMaginu【18)によって理論的

に解析 されている･ この解析によれば,重な り率pの時間変化は

桝+I- ¢(戸t) (2.15)

qt2.,- r+ 4(擁 ))2+4,的 (P,)p叶 1 (2.16)

戸L- PJ qt (2･17)

で与えられる･但 し,q3-rであ り,

p(u)-去exp[一書]
¢(S)-FsV,(u)du

である.

これ らの式は,I-0の ときには厳密に成 り立つが,i≧1では近似的に成 り立

つにすぎない.実際,数値実験の結果 と比べると,若干の違いが見 られる.また,

複雑な計算 によって導 き出されているため,想起過程を理解す るの忙必ず しも有

用ではない. そこで, ここでは想起の過程を少 し別の観点から眺め,直観的な理

解を試みる.

2.3.1想起過程の直観的解釈

まず,S(-Sl)以外の記憶バターンSレ(I,-2,3,- ,m)が想起の際にどう彫響す

るかを調べるために,Sレと.1'の相関の絶対値

qv-il妄xtsTl (2･20,

を考える.

図 2･4は, qレの時間変化をp(太線)と共に示 したものである･(a)は正 しく想起

できた場合で, qvはt-1で大きくなった後は減少す る傾向にある･一方,(b)紘
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正 しい想起がで きなかった場合であ り, qvはt>lで も減少せず,む しろ全体的

に増加す る傾向にあることがわかる.

次に, このような現象を理解するため, qvの二乗和

l▼ヽ

q2-∑ (qu)2
V=2

(2.21)

を考えるt

Xoをランダムに選んだとき,q.y(Z/-2,3,･･･,m)はそれぞれ平均 0,分散 1/nの

独立な正規分布に従 うから, cr.2巴rであることがわかる(qおよびq2の下添字は

時刻 を表す)･同様 に,XがSに十分近 いときにもcr2巴 rが成 り立つ･更に,簡

単な計井 によりqr>qopが示される(式 (2.15)～(217)でi-0のときと同じ)から,

U字>J.2が成立す る･従って,正 しい想起ができるために払 q2はL>2で小 さく

なる必要がある.

ところが,式 (2･7)より

p2+62-宗主(xTs〃)2rn-il

=_ZE
†1

(2･22)

であるから, q2が減少す る方向は,一般 にはエネルギーの増 える方向 となる･

従って,p2だけが大 きく増加す る領域- そのような領域 はSの近傍 に限 られ

る- にX がいる場合を除き, q2は状態遷移のたびに増大する.従って,いった

んq2が大 きくな りすぎて しまうと,想起は非常に困難になると考えられる.

実際にp2とJ2を状態変数 として,Xの遷移の様子を柿いたのが図2.5である･

(a)はr-0･08の場合で,前述のしきい現象がはっき りと現れている･ この図から

わかるように,q2の値がある限度を超えなければ, q2- rとなって想起が うまく

いく.逆に, C2があま り大きくなってしまうと,言い換えればXのS-の近づき

方に比べてエネルギーの減 り方が大きすぎると,正 しい想起ができない･また(b)

はr･=0.2の場合であるが,62は卿加する一方で減少 しないことがわかる.

以上の結果をまとめるならば,回路網の状態Xは,X｡からS- ｢まっす ぐ｣に

向かうのではな く,他の記憶パターン∫〝に引っ張 られて ｢斜め｣に近づいていく

Iこのq2は,式 (2L6)のqfに相当す る畳になっている



第 2章 迎想紀tBの力学 21

5 10 15

Time ∫

(a)p0-0･3

5 10 15

Tlme ∫

(I))p0-026

図2･4 qレ(V-2,3,･-,m)の推移 (r-0･08)
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X

o
図2
.
6想起過程の模式的表現

と言うことができよう(図2
･
6)
･
また
,r>rc
のとき,
状態Sはいわばエネルギー

関数の鞍点になっていると考えられる.つ
まり
,
Sは周囲のほとんどすべての状態

よりエネルギーが低いが,
それより更にエネルギーの低い状態がとく少数存在し,

そのような状態を通ってXがSから遠ざかっていくわけである(図3･
13参照ト

もちろん
,
実際の状態空間はn次元であるから,こ
れらの図式には多少如理が

ある
.
しかし
,
今のところ,
こうした直観的な解釈はかなり有用{･あり,
種々の

実験結果をうまく説明することができる.

2
.
3
.
2モデルの関守点と改良法

ここで,
自己相関モデルがもつ間逝点についてまとめてみよう.
主なものとし

て,
次の四つが挙げられる.

1)記憶容量が小さく
,
効率が恋い･
蓄えられる情報丑は
,一つのシ
ナプスにつ

き最大0
.
15ビットである.

2)想起能力があまり高くない･
特Krが大きいとき,
それが言える
･

3)偽の記憶が多数ある･
しかも
,
それらは記憶したパターンと見かけ上区別が

つかない.

4)記憶バターンが相互にほぼ直交している(式(21)が成り立つ)必要がある･こ

れは
,
情報表現上の大きな制約である.
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これ らの問題を解決するために, これまで様々なモデルの改.良法が提案 されて

きた. これを大きく分けると,次のようになる.

第-に,回路網の構造 自体 を変える方法である.例 として,前述の屑状モデル

のほか, BAM 【】9】と呼ばれ るモデルが挙げられる. また,現実の神経回路 とはか

け離れているが,高次ニューロンを用いる方法 もある【207. しかし, これ らの方法

は,構造を複雑にする割に効果が少ない.

第二に,モデルの基本的な構造はそのままで,結合荷重を修正す るや り方があ

る.前述の一般逆行列モデルがその典型であるが,パーセプ トロン流の誤 り訂正学

習【10】を用いる方法や,Wの要素の大部分を0にす る方法(21】も考えられている.

このように荷重行列を改良す ると,確かに記憶効率が高ま り,想起能力 も改召

される. しかし, pが一皮RIJ加 した後に減少するといった現象はやは り生 じるし,

偽の記憶を想起 して しま うことも同様{･ある･ また,4)の間超は回避で きるも

のの,研億的に記憶バターンが もつ構造を利用す ることはで きなくなる(3･3･2参

照)･

結局,以上のどの方法を用いても,上述の問題点をすべて解決す ることはでき

ない･特に3)の問題は,エネルギーが時間 と共に減少するような力学系を利用す

る限 り避けられない.

そこで,第三の方法 として,想起のダイナ ミクスを変えることが考 えられる.

この方法は, これまでほとんど取 られたことがないが,かな り有望である. とい

うのは,前項で述べたような想起過程の特性は,従来のダイナ ミクスが荷重行列

Wに含 まれる情報を十分に利用 していないことを示唆 しているからである.

例えば,自己相関モデルの記憶容量が層状モデルの半分程度 しかないことIも r

が015を超えても,Wから記憶情報が失われるわけではないということを示 して

いる. また,数値実験によれば,記憶 したバター ンと偽の記憶 とでは,想起時の

各細胞-の入力値の分布が異なるが, このことから,Wは両者を区別するだけの

情報を含んでいることが示唆 され る.つま り,上述の問題点のほとんどが, W の

選び方ではなく,想起のダイナミクスに問題があるために生 じると考えられ るの

である.

そのほか,モデルの改息法には,記憶バ ターンの表現ないしコーディングを変

える方法 もある･例えば,記銘するパターンをスバースな(lをとる要素の割合が

非常に小 さい)ものに限ると,記憶容丑が増加する【22】.但 し,ただスバースなバ
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ター ンを記憶 しただけでは駄 目で,想起の際 にその情報 を利用 しなければ想起能

力は改善 され ない.つま り, コーディングを変 えることは,想起のダイナ ミクス

を変えることと表裏一体 なのである.

以上の議論から,従来のモデルの問題点を本質的に解決す るに比 単 に荷重行

列や学習法を改善す るだけでな く,想起のダイナ ミクスを改良す る必要があると

考 えられ る.では, どのように改丘すればよいのだろ うか. この点 に附 して払

次章で具体的に論 じることにす る.



ダイナ ミクスを改良 した神経回路網

前車で述べたように,想起のダイナ ミクスを改良す ることによって,連想記憶

モデルの能力を高めることが可能だと考えられる.また,ダイナ ミクスを改良す

ることは,神経回路網が構成する力学系の性質や構造を知 るための手段 として も

有力である. そこで,本章では,主に自己相関モデルについて,ダイナ ミクスの

改良を試み,その効果を検討する【231

ここで提案す るのは,離散型のモデルである特定の細胞の出力を強制的に反転

させるという方法 (部分反転法)と,連続型のモデルで細胞の入出力特性を非単調

なものにす る方法 (非単調ダイナ ミクス法)である･ これ らの方法を用いると,従

来のモデルの記憶効率や想起能力が大幅に向上す る.また,特に非単調ダイナ ミ

クスを適用 したモデルは,数々の興味深い性質を示す.

ここで扱 うモデルは,神経回路網の力学だけでな く,記憶の情報表現や学習の

問題を考えるためにも重要である.また,現実の脳を直接モデル化 したものでは

ないが,次章で論 じるように,脳の神経回路 とも深 くかかわっている.
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3.1 部分反転法

本節では,2.1で述べた離散時間一 離散情報型の自己相関連想記憶モデルにつ

いて,想起のダイナ ミクスを改丘する方法を考える.

但 し,ダイナ ミクスを改長するといって も無制限に変えてよいわけではなく,

この種の連想看己憶の長所は鼓 してお くべきだという点に注意す る必要がある.例

えば,各細胞 (素子)は独立かつ並列的に動作すべ きであるし,一様性 も保 たれた

方がよい･また,想起入力 Xo以外に,p｡の値など特別な情報を与 えるべ きでは

ない.

つま り, ここで言 うダイナ ミクスの改点 とは,従来のダイナ ミクスでは利用 さ

れていなかった情報を利用す ることである. そして,そのためには,各細胞-の

入力の符号だけでな く,その大きさにIXJする情報を系の状態変化に反映 させ るこ

とが必要だと考えられ る.

このような条件を満たすダイナ ミクスの改良法の一つが,以下 に述べ る ｢部分

反転法｣である.

3.1.1基本的考え方

回路網の状態がエネルギー極小値に トラップされ るのを防 ぐ方法 としてよく用

いられ るのが, ノイズ(勲的ゆらぎ)を加えるとい う方法である･ もしSの引き込

み領域が本当に図2.3のような形をしているのならば,適当なノイズを加えること

によって,.1'を引 き込み領域の内部 に飛び込 ませ ることが可能なように思われ

ち. しかし,ただランダムなノイズを加えてもうまくいかないことは,図25や図

2.6から明 らかであろう.

しかしながら,同時にこれ らの図は, ランダムではなく62を減 らす方向にX を

動かしてやれば,想起の過程が改息 されるということを示唆 している･つま り,

状態が遷移す るたび,Sからの距離はあま り変わらないようにしつつ,その他の

パターンSuとの距離を遠 ざける(相関を減 らす)方向に戻す, ということを繰 り返

せばよい(図3.1)･

これが部分反転法の基本的な考え方である.Xをある方向に動かす とは,ある

細胞の出力 xtの符号を変 える(反転 させる)ことにはかならないから, どのような

:C.を反転させ るかが大切であるが, I.- 5,が成 り立っている可能性が低 く,反転
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Xo

図3.1 部分反転法の考え方

によって全体のエネルギーがなるべ く大 きくなる(p2十g2--2E/nK注意)よう

な紳胸を選ぶべきだと考えられる.

その具体的アルゴリズムは次に示す通 りである. これが唯一の方法ではない

し,最適であるという保証 もないが,単純な割に大 きな効果が得 られ る.

3.1.2アルゴリズム

まず,想起の1ステップをフェーズⅠとフェーズⅠⅠとに分ける.前者は従来 と同

様の想起を行 うフェーズで,後者が出力の一部を反転するフェーズである.

具体的に払 フェーズIで,入力の荷重和

ut-∑W.,I,(i)
J=1

を求ゎる.式の上では必要ないが, ここでいったん

xl-Sgn(ut)

(31)

(32)

忙よってXを更新すること忙しよう.そうすると, ここまでのダイナ ミクスは従

来 と同じである.
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フェーズⅠⅠで仏 式 (31)で求めたu,(3-1,2,- ･,n)の絶対値が,ある定数 hよ

り大きいような細胞だけが出力を出す として,それ らについての荷重和 vlを求め

ち.式で表す と

V.-∑W.,Qh(～,)
J=l

(33)

となる.但 し,

- 1 -;

(Ⅶ<-ん)

(-h≦ u≦h)

(u>h)

(3･4)

である.

そうした上で,次式に従って改めて.1'什1を求める(人は正の定数).

x.(i+1)-sgn(ur 入vt) (35)

これにより, フェーズIで求めたxtの うち,

o<竺 <人 (36)
Vt

が成 り立つ ものが反転することになる.式 (3.1)～(3.5)をまとめると,簡決に

x叶.-Sgn(W(XL-入Qh(WXt))) (3･7)

と表す こともできる(関数¢んはベク トルの成分ととに作用する)I

以下, フェーズIとlIの操作を交互 に行ってXを順次更新 していき,平衡状態

に達するまで繰 り返す.但 し,必ず平衡状態に落ち着 くという保証はなく, リミッ

トサイクルに逮する場合 もある.

このアルゴ リズムの意味を直観的に言 うならば, ｢非常 に大 きな入プ｣(の絶対

値)を受けた細胞の出力を信用 してはいけない｣ ということになる･ これ紘,従来

のダイナ ミクスを用いたとき,式 (2･6)のエネルギー関数Eが

E-一芸i:lull (3･8)一=l

と雷 けることからわかるように,lulの大 きな細胞ほど, C2の榊加-の寄与が大

きいからである.
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適 に,一部の細胞のIulが大 きくな りすぎることを防げば, q2が増大 しないよ

うにで きると考えられ る･但 し,lu,1が大きいほどsgn(u.)-S.が成 り立っている

確率が高いから,直接 こうした細胞の出力を反転す るわけにはいかない.代わ り

に,そのような細胞-の寄与が大 きく,かつIulが比較的小 さな細胞の出力を反転

するのである.

このダイナ ミクスにおいて,パ ラメータhおよび人の選び方が重要である. h

が大きすぎた り人が小 さすぎた りす ると,出力の反転する細胞がほとん どなく,

従来のダイナ ミクスと同 じになるし,その逆 だとほとん どの1･.が反転 して しま

い,元の情報が失われて しまうからである.理論的な最適値は求められていない

那,数値実験によれば, 人は2.7前後, hは1.8-2.0程度にするのがよい.また,

記憶率 rがわかっているのであれば

A-1+r+k､斤 (39)

に従って hを変えるI方がよい(k空2)･

X-Sの とき, S,u.の値は平均 1+r,分散rの正規分布に従 うから,パ ラメー

タを適切に選ぶ と,XがSに十分近づいたとき,lu.E>hとなる細胞の割合は非

常に小 さくなる.従って,正 しく想起できたときには, フェーズHでのx,の反転

が性とんど起 こらない.また,その道が常に成 り立つ という保証はまだ得 られて

ないが,平衡状態で反転が起 こらなければ,正 しい想起ができたと判断 してよい

と思われ る.

ところで,式 (3･7)に33･いて,Xtの代わ りにsgn(WXt)を用いると,

x,.1-Sgn(W中(WX,)) (3･10)

すなわち, 班.力関数 (叫 からx1-の関数)として*(u)とsgn(u)を交互 に用 いると

いう, より単純なアルゴリズムが得 られる. ここで,

中(u)-sgn(u)-ih(u)-

A -1 (u<-h)

-1 (-h≦ u ≦0)

1 (0< u≦h)

1-A (u>h)

I w.,=Oの崩合 に仇Fl=1+k､斤 となる.
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である(ベク トル に対 しては要素ごとに作用する)･ この方法は,従来のダイナ ミ

クスよりは優れているが,式 (3.7)で表 され るダイナミクスに比べると,記憶容丑

や想起能力を増やす効果が小 さい.

3.1.3 数値実験

部分反転法を用いることによって想起特性が実際にどう改善 され るかを調べ る

ため,数値実験を行った.

まず,重な り率pの推移 を図3.2に示す･実験 は, ダイナ ミクス以外すべて図

2.1と同 じ条件で行った･パ ラメータは, A-2.7, hは式 (39)に従ってr-0･08

のとき1.65, ㍗-0.2のとき2.09とした.

この図から,次のことがわかる.

1)臨界重 な り率pcが,従来 より小 さvl･ これは,Sの引き込み領域B(S)が拡

大 し,想起能力が高まったことを意味する.

2)従来のダイナ ミクスで想起可能な場合においても,X,が平衡点 Sに至 るまで

に要する時間 (ステップ数)が短 くなる･また,グラフからは読み とりにくいが,

よりSに近いところにあるSに達す る(想起誤差が小 さくなる)場合が多い･

3)記憶容量が増加 し, r>rcで も想起が可能 となる･ rの上限はパラメータ等

にも依存す るためはっき りしないが,層状モデルの最大記憶率 とほぼ等 しい･ こ

れが偶然の一致であるか,なんらかの理由があってのことかは,今の ところ不明

である.

なお,nおよびrが大きいとき,想起がほぼうまくいったにもかかわらず,平衡

状態に達 しないことがある. この場合,,1'はSの近傍 にある複数の状態間を周期

的に移 り続ける.

次いで, √(〟-2,3,･･･,m)の推移を調べた結果を図 3･3忙示す･(a)は図2･4(b)

と同じ初期状態を与えた場合であるが,L>1で qvはすばや く減少 し,4ステッフ

で想起が完了 している･また, (b)はpoがほぼ臨界値 pcに等 しく,想起に成功す

るまで長い時間を要するような場合の例であるI qレの増加が抑えられ,pとの差

が徐々に大 きくなっていく様子が読み取れるが, これを一概の競合現象 とみなす

こともできよう.

図 34は, C2とp2を座標軸にとり,各 フェーズの直後の状態をプロッ トしたグ

ラフである.実線はフェーズⅠでの状態遷移,点線はフェーズlIでの遷移を表す.
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〉●〉0 0.1 0.2 0.3

PatternRatio r

図3.5 臨界重な り率pcとrとの関係

(a)従来の自己相関モデル

(b)層状モデル

(C)部分反転法を適用 した自己相関モデル

図2.5と比較 して, q2がかな りの大きさまで増加 しても, フェーズIIで q2が減少

す ることによって うま くSが想起 されている. また,図 3.1に示 した図式 とは違

い,XがSに近づ くのは, フェーズTよ りもむ しろフェーズIIであることがわか

る. このことは, この系の力学的構造や従来のダイナ ミクスの問題点を考える上

で示唆的である.

図3,5に,臨界重な り率pcが記憶率 rと共にどう変わるかを示す･(a)は従来の

自己相関モデル,(b)は層状モデル,(C)が自己相関モデルに部分反転法を適用 し

た場合である･ (b)は理論的に求めたもの[16】であるが,それ以外はn-1000での

実験によ り求めたので,若干の誤差がある(破線部分は推定値)･ このグラフから

わかるように,特 にrが大 きいとき,部分反転法による想起能力の向上が顕著で

ある.



第3章 Vイナ ミクスを改良 した神経回路網 36

3.1.4理論的解析

甘利 (私信)によれば, 2･3で触れた従来の想起過程の理論的解析 と同様 な解析

が,部分反転法を用いた場合にも可能{･ある. これによると,ある初抑重な り率

poが与えられたとき,pは

乃+I- ◎(戸,)

J,2.,-,+4(p(戸L))2+4,Ptv,(Pt)p叶 1

6t2.1-g7.1+r入(沌 +1-2p.Fw +2F:..(人ptFw -1))

戸̀-pJat

2

3

.4一

5

1

II

1

1

3

3

3

3

に従って変化する(t≧0)･但 し,62の初期値は

6l-r+r入(lPo-2poFo+2Fi(入poFo-1)) (316)

で与えられる･また, p(u)および◎(u)は前述の解析 と同じ(式 (2･18),(2･19))であ

り,F,F,F'はそれぞれ

Fz-/二,P;/'q/:'p(tL,du (3･17,

Ft-差p｡′0.9(U,dtLI/こ,.,/Q.P(u'du '3･18'

F : -よ くexpト等 ]･expト等 ]〉 (3･19)

である.

実際 に, これ らの式を用 いてpの推移を計算 してみた･い くつかの勘合につい

て計辞 した結果を,n-1000で行った数値実験の結果 と併せて,図36-図3.8に

示す.なお, この解析ではW の対角成分を0とおいているため,数値実験の方で

も叫--0としてある.

これ らの図からわかるように, この解析は実験結果 とかな りよく一致する. し

かし,理論式に従って順次p̀ を求めていくと,条件 によっては(例えば,r-02,

A-2.7で h<1.73の とき)52が負になって しまうことがある･その原因は不明で

あるが, この解析結果にまだ多少の誤 りが含まれている可能性 もある･
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図3.6 pの時間変化 (r-0.08,h-1.57,A-2.7)
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5 10 15

Time ∫

(a)数値実験

5 10 15

Time ∫

(b)理論

図3･7 pの時間変化 (r-0･2,h-1･89,A-2･7)
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5 10 15

Time I

(b)理論

図38 pの時間変化(r-0･32,h-2･13,A-2･7)
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3.2連続型モデル

例 えば神経回路網をアナログ回路で実現する場合,迎続時間一 連続情報の糾胞

モデルtm)をよく用いる.連続型のモデルは,その出プJを発火額度 とみなせば,現

実のニューロンの動作モデル として も, これまで扱ってきた離散型のモデル より

適当だと思われる.

連続型の細胞モデルからなる迎想神経回路網のダイナ ミクスは,

du.
･7 - -u･'∑ wl,y,)=1

yI-/(叫)

で表 され る･ ここで ytは細胞のuj九 ulは平均隈電位, Tは時定数であ る ま

た,∫(u)は非線形の出力関数であ り,通常

/(u)-話 芸 (3･2･2)

で表されるシグモイ ド形の単調増加関数 (図 3･9)を用いる(Cは正の定数)I

従来のダイナ ミクスを用いる限 り,連続型の連想記憶モデルの動作は離散型の

毅合 と性とんど同じであ り,系の状態は,常にエネルギー関数

E-三g:i:wl,y.y,+宕ly./-I(I,dz (3123)t=l)=1
f(u)

図39 シグモイ ド形出力関数
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が最 も減少す る方向に変化する【24]. しかし,以下に述べるダイナ ミクスを用いる

と, こうしたエネルギー関数は定養できず,離散塾のモデル とかな り違った性質

が現れ る.

本節では, このような連続型の神経回路モデルを扱 う.

3.2.1非単調ダイナ ミクス

前節で述べた部分反転法のアルゴリズムは,想起の 1ステップを二つのフェーズ

に分 けることを必要 とす る.そのため, これを連続塾モデルに対 して,そのまま

の形で適用することはできない.

しか しながら,前述のアルゴリズムの本質は,非常に大 きな入力を受ける細胞

がないようにすることにあったから,細胞の出力関数 /(u)を図 3,10に示すような

形の非単調関数にすれば,部分反転法を用いるの と同じような効果が得 られると

期待 される. というの払 このような関数を用いると,utが大きくな りすぎたと

きには出力y,が小 さくな り,その結果入力が減少 して(W.,-W"であることに注

忠)uIの増加が抑えられるはずだからである･図310の関数は,式 (3･10)の7ルゴ

リズムで用いる二つの関数 *(u)とsgn(u)を平均 し,なめらかにしたものだという

見方 もできる.

この非単調関数を式で表す と,

/(u)- 壬i芸 ･諾 (3･24)

f(u)

1ー ∴ ~~"二年

図310 非単調出力関数
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となる. ここでC′とhは正の定数, FCは通常負の定数である･但 し,∫(u)の形や

パラメータの値は,モデルの力学的性質にあま り敏感には効いてこない.

ところ{･, fC-1の とき,式 (3･24)のJ(tL)は式 (3･22)のシグモイ ド関数に一致

す る-以下では,∫(u)は常に式 (3･24)で与 えられ るものとし,特 にK-1とした

投合を従来のダイナ ミクス, rc<0の歩合を非単調ダイナ ミクスと呼ふ

なお, この回路網の状態は,ベク トル(ul,- ,un)を指定 しない と決まらない

が,以下の よ うに連想記憶モデル として動作 させ る際 には, 叫の符号 が主要

な意味 を もつ. そ こで,離散型のモデルの とき と同様 に x.-sgn(u.)を考 え,

X-(3'1,･･･,Xn)Tを回路網の状態 と呼ぶ ことにす る･従来のダイナ ミクスで x.那

y.とほぼ等 しいの忙対 して,非単調ダイナ ミクスでは,lu.lが大 きいとき両者の

符号が異なる点に百三意が必要である.

3.2.2 数値実験と考察

連続型の自己相関連想記憶モデルに関 して,離散型モデル と同様 な数値実験

を行った.実験 は卸胞数 n-1000で行い,パ ラメータはC-50,C'-15,A-0.5,

Fc- -1(非単調ダイナ ミクスの場合)とした.なお,初期状態 Xo払 u1-05LT.と

することによって系に与える.

図3.11は,XとSとの重な り率p(式 (2･14))の変化を示 したものである(グラフ

の横軸 は,時定数Tを単位 とす る時間を表す)･また,図 3･12は,Wの対角成分

を0忙した場合である.いずれも記憶率 rは032であるが, rが大きいため両者で

かな りの違いがある.

この実験の結果をまとめると,次のようになる.

1)非単調ダイナ ミクスを用 いたときの記憶客員払 部分反転法を適用 した離散

モデルの容丑 よ りも大 きい.最大記憶率は,パ ラメータにも依存す るためはっき

りしないが, wt1-0のときで約0.32である.W,.を大 きくす ると容丑は更に増え

るが,あま り大きくすると偽の記憶が増加 し,想起能力 も低下 してしまう･

2)po>pcの とき,pは比較的短時間で厳密に1となる･すなわち,Sが想起誤

差なしで想起 される. このことは,従来のダイナ ミクスを用 いると,想起が うま

くいく場合で も多少の想起誤差が避けられない(2･2･1参照)のと対照的である

3)W.I-0にすると, W"- rのときよりも想起に要する時間が短 くなる･また,

想起が うまくで きないとき,pは急速に小 さくな り,その後半永久的に変化 し綻
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図 3.13 γ>r｡の ときのエネルギー関数 と想起過程

ける十. この ことから直ちに偽の記憶が存在 しない と言 うわけにはいかないが,安

定な偽の吉己憶状態は極めて少数であ り,パ ラメータを うま く選べば, その数 を限

りな く0に近づけられ るように思われ る.

なお, W"-0で rが0.32よ り少 し大 きいとき, pはいったん 1まで増加 し, し

ば らくそこに とどまった後,突然 0近 くまで急激 に減少す る. この現象 は,S付

近の奇妙な力学的構造を示唆 してお り,興味深い.

ところで, よく考 えてみると,以上の結果はやや不思議 に思われ る.従来のダ

イナ ミクスを用 いた とき,Sが不安定状態であるだけでな く, rが大 きいとSの

近傍 にもエネノレギー極小点が存在 しないのであった. にもかかわ らず,出力fX]数

を変えただけ{･.1'が Sに適 し, しか も多 くの場合,そこに落ち招 くというのはな

ぜであろうか.

この疑問に対す る答 えは,理論的にはまだ与 えられていない. しか し,極めて

直観的に言 うならば,次のようになる.

Iこのときのpの変化はカオス的であり,系の状態は周期アヤヲククに遜するのではなvlと思われ

る.また, 71またはI71が小さいと,S以外の記憶バターンSVないしその反転パターソーSVを想

起することがある.
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図 3.14 各モデルの臨界重な り率 pcの変化

(a)従来の臼己相関モデル

(b)一般逆行列モデル

(C)一般迎行列キ71-ルで wtt=0とした崩合

(d)非Bi刑ダイナ ミクスを適用 した自己相関モデル

2.3.1で述べたように,従来のモデルにおいて,Sはr>rcの とき力学系の桜点

になっていると推測 され る.つま り,エネノレギー関数 Eは,Sの周辺で図 313に

模式的に示す ような形をしていると考えてよい(図の新線はエネルギーの等高線を

表す)･ この図か らわかるように,Sの周辺の大部分の領域で,EはSの仇IjKl向

かって下っているが,Sまで達す るエネルギーの谷があ り, その底ではSから遠

ざかる忙つれ Eが小 さくなる.但 し,谷底でのEの勾配 は綾やかなので, W.,那

大 きい とXはそこで止 まる･ また,谷 に近 い部分 ほどIutFの分散が大 き く,一部

の細胞が非常に強 い入力を受けることによってエネルギーが低 くなっている.

結局,Sの引 き込み領域 払 いわば ｢切れ 目｣の入った ｢た らい(basln)｣であ

り, lu,lの分散を大 きくしない力を加えることによって切れ 目がふ さが り,r>rc

で もたらいとして機REす る, と解釈す ることがで きよう.なお, 3.3.3で行 う試論

払 この間題を考える上でかな り参考 となる.
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最後に,rを変えたときのpcの変化の梯子を図3.14に示す.図の曲線は,それ

ぞれ (a)従来の自己相関モデル,(b)一般逆行列モデル, (C)一般逆行列モデルで

wlt-0とした歩合,(d)非鵡調ダイナ ミクスを用いた自己相関モデルを表す･

(d)の方が(b)千(C)よりもpcが小さいという事実払 少な くとも自己相関モデ

ルに関す る限 り,荷重行列の改良 よ りダイナ ミクスの改丘の方が,想起能力を高

めるの忙有効であることを物語っている.

なお,一般逆行列モデルに非単調ダイナ ミクスを適用す ると,想起能力は(d)杏

やや下回 る(図 3.17参照)･ このことは,式 (2･9)の W を用 いて も,∫の周辺の力

学構造が改善 され るにすぎないということを示唆す る.

3.3 構造をもつパターンの連想記憶

前節で示 したように,非樋調 ダイナ ミクスを適用 した連続型の自己相関モデ

ルは,数々の優れた特長をもち,2.3.2で述べた従来のモデルの間IB点の うち,

1)-3)を解決または改善す ることができる･

では,鼓 された問鼠 すなわち4)の情報表現に関す る間謎はどうであろうか･

こ こでは, い くつかの数値実験 と直観的な考察 を通 して, この点について考 え

る.なお,本節および次節でIも 連続型のモデルで荷重行列の対角成分が0の堤

合のみを扱 う.

3.3.1 自己相関モデルと情報表現

従来の自己相関モデルでは,記憶するバターンが相互にほぼ直交 している(距離

が十分離れている)ことが不可欠であった･そうでなければ,

WS=S (3･25)

が近似的にす ら成 り立たず,Sの近 くに平衡点が存在 しないからである.

しか し, このような条件は,記憶の情報表現を非常に強 く制約す る･例 えば,

ある二つの事物が どれだけ近い関係にあって も,別の記憶事項である限 り,全 く

相関のないバターンとして表現されなければならない.つま り,記憶情報がもつ

構造- 多 くの劫合,それは複雑な階層構造を成す- を如硯 しなければならな

いのである. このことは,神経回路網による分散型の情報処理の大 きな利点を捨

てるようなものであ り,かな り深刻な問題である.
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一般逆行列モデルのように,荷重行列を改良す るのは, この間笹 に対す る一つ

の解決法である. しかし,後述のように,それだけでは記憶バター ンに含まれて

いる構造を利用す ることはできない.情報表現の制約を硬め,記憶の構造をうま

く生かすためには,やは りダイナ ミクスの改長が必要なのである.

では,前節で扱った非単調 ダイナ ミクスを用いたモデルに,相互に相関のある

バター ンを記憶 させるとどうなるであろうか. ここでは,次のような場合を例に

取 り,記憶パターンのもつ構造が,モデルの動作にどう影響す るかを調べる【25】.

3.3.2 クラスタを成すバターンの想起

まず,k個の二値 (土1)パター ンを独立かつ ランダムに選び,Cl,C2,･･･,cL.と

する･次に, CP-(cT,･･,cE)とある相関 a(≧0)をもつバターンの中からl個をラ

ンダムに選び, S〃1,sJ▲2,･･･,spLとす る.すなわち,すべてのJL,I/忙対 して

cor(cp,∫〝V)-三皇crSrレ-a (3･26)t=l
が成 り立つ ようにす る.実際 には:,Cpの要素の うち(1-a)/2個をランダムに選

び,その符号を反転することによって S〃Vを生成すればよい.

aが十分小さいとき, SFWは状態空間中に一枝に分布する_ しかし, aが大 きく

なると, これ らはC〝を中心にJ個ずつクラスタを成 して存在するようになる.i

た,一つのクラスタに属するすべてのバターンは,相互に的 a2の相関をもつ.

こうして選んだた×J個のバターンを,式 (2.3)で与えられ る自己相関行列を用

いてモデルに記憶 させる(但 し,Sl-sll,S2-sl2,- ,sm -sk'とお く)･

さて,n-1000,k-50,I-4(m-200)の場合について,数値実験 を行った･

まず,重な り率pの推移を,図315(従来のダイナ ミクス)と図3116(非単調ダイナ

ミクス)に示す･いずれも,(a)はa-0,すなわちパターン間の相関がない場含

(b)はa-0･6の場合{･ある･初抑状磁XoがS(-Sll)とpoの重な り率 (相関)をも

つ とき,(b)ではXoとS)U(V-2,3,- ,I)の間にも約 036poの相関があることを

臼三悪 してお く.

従来のダイナ ミクスを用いると, aの値に関係な く想起が うまくできないが,

図3･15の(a)と(b)を比べると,後者ではpoが1忙近 いとき,pが約 0･6まで急速

に減少す ることがわかる. このことは,αがある程度大 きくなると,∫の周辺 に
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(b)

(C)

〉̀~0 0.2 0.4 0.6 0.8

CorTelation a

図317 臨界重な り率pcと相関aとのF対係

(a)自己相関モデル (非也湘 ダイナ ミクス)

(b)一般迎行列モデ ,̂(従来のダイナ ミクス)

(C)一般逆行列モデル (非iB調 Vイナ ミクス)

は平衡状態がほとんど存在 しなくな り,クラスタの中心 C1の近 くに偽の記憶がiR

まることを示唆 している.

一方,非単調ダイナミクスを用いると,パターン間に相関がないときと同様 に,

poが臨界値pcより大きければ,かな り短い時間でp-1になる･ しかも意外なこ

とに, a-0.6の ときの万が,a-0のときよりpcの値が小 さい･つま り,パター

ン間に相関があると想起能力が高まるのである.

この点についてもう少 し詳 しく調べた結果を,図317(a)に示す･ このグラフか

らわかるように,aが約 0.65以下の とき,pcの値はaが大 きくなるにつれて減少

す る. しかし,aがそれより大きくなると,pcは急激に軸力nす る†･ また, aが約

0.75を超 えると,記憶パターンに対応す る状態が不安定にな り,poの値によらず

想起ができなくなる.

比較のため,一般逆行列モデルについて同じ実験を行った･図 3.17で, (b)は従

来のダイナ ミクス,(C)は非単調ダイナ ミクスを適用 した場合である･

このグラフから,いずれのダイナ ミクスを用いても,1)Cの値はa忙よって変化

せず, a <017の とき(a)よ りも想起能力が劣ることがわかる･ これは,一般遡行

Iこのとき, po<pe{･想起に成功 した り,p.>peで もうまく想起{･きない場合が非常に多 く,pe

の値ははっきりしない.
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列モデルでは,すべての記憶パターンを他の記憶バターンと直交するバターン(共

役ベク トル)に変換 して記憶 していることが原因だと考 えられ る･つま り, この

モデルは,非常に強い相関をもつバターンで もぎ己憶す ることが{･きるが,その反

面,記憶パターンがもつ構造を利用 していないと言える.

3.3.3考察

では,なぜダイナ ミクスを改良 した自己相関モデルでは,パターン間の適度な

相関が想起能力を高めるのであろうか. この問題を考えるために,まず回路網の

状態X とクラスタの中心 Clとの重な り率

p,-cor(x,C,)-三薮 .C.. (3･27)
1=l

を定萩する.

p'の時間変化の一例を, pの推移 と共に図3118に示す. これは, poがほぼp｡忙

等 しく,想起 に長い時間がかかるような歩合である. このグラフから読み取れる

ように,p'は最初pよりも大幅に増加 し(paとaPoに注意),一時はpを超えるが,

その後やや減少 して0.6(-a)に落ち弟 く-

a
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図 3.18 非単調ダイナ ミクスによる想起の過程 (p0-023)
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図3.19 想起過程の模式図

このことから,図3.19に模式的に示すような形で想起が行われているという解

釈が可能である.すなわち,X がどの記憶バター ンからも十分離れているときに

は, クラスタ全体があたかも一つのア トラクタのように振細い,最 も引きつける

力の強いクラスタ(通常は最 も近いもの)がXを引き寄せる･そして,X がそのク

ラスタに近づ くと,今度はその中の記憶バターンの一つがX を引き寄せ,位終的

にそのバターンが想起 されるのである.

問題 は,一つの記憶バターンが,同じクラスタ内の他の記憶バターンからどの

ようにして分離されるのか, という点である.そこで,

dpv-章票 (3･28)

という丑を考え,出力ベク トルY-(yl,･ ,yn)Tと記憶パターンS〝Vの間の方向余

弦 (directioncosine)と呼ぶ ことにす る･ ここで, dllはpと似ている(p-1の とき

dll-1が成 り立つ. また,Y-Xであれば両者 は一致す る)が,必ず しも等価で

はなレ＼

この方向余弦 dpvを用いると,入力ベク トルV-Wyを

V-≡(dllSll+d12S12+･.･･dkLS'-I)-ry (3･29)
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のように表す ことができる(7-∑ .I.y.)･ この式で,右辺括弧内の第2項以降は

ノイズ成分に相当す るが,特にdlレSlレ(Z,≠1)の項は,従来のダイナ ミクスを用い

る限 り, pが大きくなれば必ず増大する･

しか しなが ら,非単調ダイナ ミクスを用いると,状況はかな り変わって くる.

図3･18にはdllおよびdlレ(V-2,3,4)の推移 も示されているが, これを見るとわか

るように, dlv(Z,≠1)はp'の減少 と共 に小 さくな り,平衡状態でほぼ0となる-

つま り, pが大 きくなるにつれ,XはS以外の記憶バターンの静響をほとんど受

けなくなる.

これは,ガ があるクラスタに近づ くと,そのクラスタ内の数多 くの記憶バター

ンに共通す る(l∑psTlが大きい)要素に対応する細胞の山刀が小 さくな り,それ

以外の抑胞の出力が支配的になるから{･ある･ もう少 し詳 しく言 えば, .T.- SIレ

が多 くのZ,忙対 して成 り立つような御胞ほど,他の細胞から強い入力を受けてIu.F

が大きくな り, .T.yIの値が減少する･そのため,YとSIv(V≠1)の内研が(従って

dlv も)性ぽ0忙な り,結果 として式 (3･29)のノイズ項がほとんど消えてな くなる

わけである.

ところで,図3.17(a)において,a>0･65でpcが急増 し,モデルが うまく動作 し

な くなるのは, S以外の記憶バターンが近すぎるため,XはどれだけSの近 くに

いて もClの方-引かれていって しまうからだ と考 えられ る. このような状況で

紘, もはや自己相関行列を用いてSを記憶す るのは如理であ り,荷重行列をある

程度改良することが必要になって くる.
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3.4 非単調ダイナ ミクスを利用 した学習

前節の最後に述べたように,非常に強い相関をもつバターンを安定に記憶する

ためには,荷重行列を改長する必要がある. しかし,一般逆行列モデル と同 じW

を用いたのでは,記憶バターンがもつ構造をうまく生かすことができない.何か,

自己相関モデル と一般逆行列モデルの長所を併せ もつ(前節の例で言 うならば,α

が小 さいとき前者に近 く, dが大きいと後者に近 くなる)ような, うまいモデルは

作れなvIだろうか.

単純に考 えれば,例えば lγを式 (2.3)と(2･9)の荷重平均 とし,パターン間の相

関が大 きいときほど後者の重みを卿やせば良.いように思われ る. しかしながら,

このようなや り方は,クラスタととに相関の大 きさが違 うだけで も適用が難 しく

なる. しかも,一般に仇 記憶バターンはもっと複雑な構造をしている.従って,

一般の場合について,適切な結合荷重を明示的な式で与えることは,非常に困難

だと言える.

結局,学習によってW を適応的に構成することが望ましい.では, どのような

学習別を用いるべ きであろうか.また,非単調ダイナ ミクスを用 いた神経回路網

では,なんらかの意味で従来 より優れた学習が可能なのであろうか･

本節では, これらの間範について議論する1

3.4.1相関学習と直交学習

2.1.1で触れたように,自己相関モデ)I,の荷重行列 W は,相関学習 によって構

成することができる.具休的には,

･′誓 い wl, IOSTs,p (3･30)

という学習則 (丁′ぉよびαは正の定数)に従って叫 を更新することを,すべての〃

について十分な回数繰 り返す と,W - lw.,]は式 (2･3)の W (の定数倍)にほぼ収束

す る.

一方,一般逆行列モデルの荷重行列は,直交学習【10】

･,整 -wl,･E(g w･,S,I- sT) (331,
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によって近似的に実現 され る(Eは正の定数)千,

従って,望 ましい学習別は,ある意味で相関学習 と直交学習の中間に位置す る

と考えられ る･ しか し,単純 に式 (3･30)と(3･31)を折衷す るのでは,先に述べた式

(2･3)と(219)の平均を聴 る方法 と同じことである.入力 しているバター ンSの近傍

に,他の記憶バ ター ンがあれば直交学習 に近 く, そ うでなければ相関学習 に近 い

ような学習別でなければならない.

その ような学習 を実現す るには,回路網のダイナ ミクスを うま く利用す るのが

一番の早道 だ と思われ る.そして,そのためには,やは り改点 したダイナ ミクス

を用いるべきであろう.

実 は,学習の際 に非単調 ダイナ ミクスを用 いると,パ ター ン間の相関が大 きい

とき直交学習の効果をもつ よう,相EXT学習を自然 な形で改息す ることがで きるの

である.以下 に,その具体的な方法を示す.

3.4.2学習則

まず,回路網 に外部からの入力を加 えられ るよう,式 (3.20)を少 し変え,

du.

･五 ニ ーu.+∑ W･,y,+ zt3-1
(3.32)

とす る. ここで, I.は‡番 目の細胞に対す る外部入力である･

さて,パ ター ンSl,S2,州 ,sm を記銘す る場合, I.-PET(βは正の定数)とい う

形で外部からS〝を順次入力 し,式 (3･21),(3･24),(3･32)で記述 され るダイナ ミクス

に従って系を動作 させ る･ それ と並行 して, wI,の学習を

T,也 = - W.,. C,yty,dL
(3･33)

に従って行 う.但 し,時定数 丁′は丁よ り十分大 きいもの とす る･

従来のダイナ ミクス(a-1)を用 いた場合, βが十分大 きければy.-srとなる

から, これは相関学習を行 うの と同 じである. しか し,非単調 ダイナ ミクスの場

合 には,必ず しも同 じにならなvl･ この ことを定性的に説明す ると,次のように

なる.

IEが小さい性ど式(2.9)に近い値に収束するが,収束に時間がかかる･また,W.,を0に固定して

学習を行うと,それ以外の成分も式(29)とは若干違う値になる･
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今,S-(1,1,･･･,1)Tを入力しているとしよう(こう仮定 しても一般性を失わな

い)･また,Wが自己相関行列に近い状況を考える･

S以外の記憶バターンがすべてSから十分に離れている(相関がほとん どない)

とき, 叫 の大きさはどの細胞についてもだいたい同 じになる.そうす ると,近似

的にY-kSが成 り立つ (kは正の定数)から,式 (3.33)は式 (3.30)とほぼ等価であ

ち.すなわち, この学習別は,普通の相関学習 と変わらない.

これに対 して, もしSの近 くに他の記憶バターンがあると, 3.3.3で述べたよう

に,他の細胞から受ける入力の大きさにばらつきができ, tttの分布は分散が大 き

なものになる-そして, /(u)の非単調性により, uが大 きい細胞ほど出力yが小

さくな り,迎 Kuが小さい細胞は大きな出力を出す. そうす ると,一般 にU の大

きな細胞-の結合荷重は学習によって小 さくな り,その細胞が受ける入力 も減少

する. uの小 さな細胞はその道である.

以上のようなメカニズムが働 く結果,学習が進む忙つれてulの分散が小 さくな

ると考えられる. このことは,直交学習を行 うのと同様な効果をもつ (直交学習を

行 うと, utの分散は0忙収束することに注意)･但 し,ある程度 叫の分散が小さく

なると,y.のばらつきも減少 し,相関学習に近づ くことになる･

なお,パ ラメータの大 きさはそれほど重要ではないが,学習が うまくいくには

い くつかの条件があ り,パターン間に強い相関があるとき(前節の例で払 aが大

きいとき)ほどその粂件が厳 しくなる･特 に, ylがxtと異符号で大 きな絶対値を

とると,Lulが大 きい糾胸同士の結合が軸大 して しまい,lu.Lの分散が小 さくなら

ないことがあるため, ,Cをあま り小さくしてはならないI.

ところで, この学習法を用いると,ある程度学習 したバターンに関 しては,自

らが想起 したパ ターンを用いて学習す ることができる. このとき,外部から与 え

る入力は,完全なバターンでな くて もよいし,その大きさβも小 さいもので十分

である.そのため,新たなバターンを記銘する際などに必要な,過去に記憶 した

バターンの再学習が容易 となる. これは,想起のダイナ ミクスを利用 しない普通

の教師あ り学習にはない特長である.

Iこれを避けるには,式(333)を多少変更し,例えばy.y,のところを(y,-仁王.)(y,-KT,)などにす

る必要があるが,煩雑である.
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3.4.3 数値実験

さて,以上のような学習別を,3.3.2で扱ったクラスタを成すバターンの学習に

適用 してみた.その手暇は以下の通 りである.

まず, 200個のバ ターンSll,sl2,･･･,skLを適当な塀番{･入力 し,一つのバター

ンにつき2丁の間学習を行 う. 400丁で一巡す るが, これを5回繰 り返す.パラメー

タはα-4,β-0.3,T'-4000T,FC--0.1,その他は前節 と同じである･

このようにして学習を終えた後の回路網に関 して,前節 と同様な実験を行い,

臨界重な り率pcと相関aの関係を調べた･結果を図320に示す･なお,前節の実

験 と合わせるため, pcを求める際には凡- -1とした(rc--01のままだと,pcが

全般に大きめになる)･

グラフから読み取れ るように, αが大 きくなるにつれて想起能力が高まるが,

aが0,65を超 えて もpcが下が り続ける点で, 自己相関モデル (破線)と異なってい

る.また, aが0.6前後の とき自己相関モデルより若干妨るものの,それ以外では

他のモデルよりも優れた想起能力を示す ことがわかる.

なお,学習の回数を咽や して も,pcの値がこれ以上小 さくなることはなく,む

しろわずかに増加す る. これは,学習を行いすぎると,必要以上に一般逆行列モ

デルに近づいて しまうためだと思われ る.逆にこのことから,学習回数はかな り

少なくてよいと言 うこともできよう.
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図320 学習後の臨界重な り率pc
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同様 に, クラスタが階層を成 してお り,記憶バ ターンがより複雑な構造をもつ

身合についていくつかの実験を行ったところ,やは り上述の学習をしたモデルが

碇 も高 い想起能力を示 した.従って,非単調ダイナ ミクスを用 いた学習法払 か

な り一般的な場合に適用可能だと考えられる.



側頭葉短期記憶系の力学 とそのモデル

第 2帝および第3章では,連想記憶機能をもつ神経回路モデルの力学を論 じて

きたが, これ らのモデルは,必ず しも現実の脳を反映 しているわけではない.で

紘,脳の記憶の神経回路網は,実際にどのような力学的性質をもっているのだろ

うか.

この間題を考 えるためのff重な手がか りを与えて くれ るのが,サルの仇Ij頭連合

野に見 られる一群のニューロンである. これ らのニューロンは,ある概の力学系を

構成す ることによって短期記憶を担っていると考 えられ るが,その楳糾いは従来

の神経回路モデルによって実現される力学系ではうまく説明できない.

本章では,DIlj頭重の短期記憶系の力学について考察 し, これ と同様 な力学的性

質を実現す る神経回路モデルを構成す る【26】. このモデル払 その構成単位が局所

的な抑制回路 とそれによって実現 され る非単調な入出力特性をもつ点において,

従来のモデル と本質的に異なるものであ り,脳の記憶回路の動作 とそのメカニズ

ムを理解す る上で重要 な示唆を与えて くれる.

なお,本章で用いる記号の意味は,一部前章まで と異なる.但 し,特に断 りの

ないものに関 しては同 じである.

60
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4.1背景

4.1.1TE野の短期記憶ニューロン

一瞬 (02秒)提示 されたフラクタル図形 と, 16秒の遅延期間の後再提示 された

図形 とを比較するという課題 (実際の実験手順はもっと練密である)をサル に課 し

たところ,遅延期間中興奮 し続ける一群のニューロンが,下部OIEL頭弘 主にTE野

に見つかったと言 うr27･28】. このニュ-ロンには多 くの特筆すべき性質があるが,

以下の議論 と直接関係するものを簡単にまとめると次のようになる(但 し, これに

は甘利 ら【29】ぉよび著者の解釈が含まれている).

1)過去に何度 も学習 し,見慣れている図形を提示 した場合,一つのニュー ロン

払 ごく少数の図形 (100枚の うち2,3枚)に対 してだけ強 く反応する･それよりや

や弱い反応を示す図形 も数枚あるが,その他大多数の図形 に対 してはほとんど反

応を示 さない. また,強い反応を引き起 こす数枚の図形の間に,特に共通す る特

徴はない.

2)見慣れた図形に対す る反応の再現性は高い･また,回転や拡大 ･節小などの

変換を施 した図形を提示 しても,ほとんど同じ反応を示す.

3)以前に見たことのない新奇な図形を提示 したとき,強い反応を示す ことはほ

とんどない. しか し,比較的多数の図形 に対 して弱 く反応す る.見慣れた図形の

場合に比べ,反応の再現性が低 く,時間的な変動 も大 きい.

以上 は個々のニュー ロンについての実験結果であるが, これからある図形 に対

す るニューロン群全休の反応を,次のように推測することができる.

4)見慣れた図形を提示 したときにTE野に現れるの払 全体のとく一部のニュー

ロンだけが強 く興奮 している, いわゆるスバースなパ ターンである.但 し,それ

よりやや弱い反応を示すニューロンや,と く弱 い興奮を持続す るニュー ロンもあ

る程度含んで いる. このバターンは,提示 され る図形ごとに異なるが,多少の変

形に対 しては不変である.

5)新奇 な図形 を提示す ると,見脚れた図形の場合 よ りやや多数のニュ- ロン

那,弱 く興奮 しているようなバ ターンが現れ る. このバターンもまた図形 によっ

て異なるが,同じ図形を見せても同じバターンが現れるとは限らなレ＼
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4.1.2系の力学的性質

さて, これ らのニュー ロンは,互いに結合 し合って一つの力学系を構成 してお

り,その相互作用によって短期記憶 (どのような図形を提示されたかについて 16秒

間覚えている情報)を保持 しているものと考えられる･短抑記憶を担 う別のニュー

ロン群があって,そこか ら強い持続的入力を受 けている可能性 も残 されている

が,そのようなニューロン群は発見されていない.また仮にあったとしても,それ

を含めた全体の系に対 して同じ議論が成 り立つ.そこで,TE野は,それ自体が短

)切記憶を保持する力学系になっているとして,次にその性質について考察す る.

まず,見慣れた図形はスバースな興奮バターンとして保持 され るが,安定で再

現性が高いこと,図形の多少の変形に影苧 されないことから, このバタ-ッは力

学系の強い(引き込み領域が広い)ア トラクタになっていると考 えられる･また,

各図形はその図形的特徴に関係なくコー ドされているから, こうした強いア トラ

クタはかな り一様に分布 していることになる.

するニューロンがほとんどないこと,安定性および再現性があま り高 くないこと

から, このバター ンはあま り安定でない平衡状態ないし不完全なア トラクタ(級

述)になっていると考 えられ る･ また, このような状態 は非常 にた くさんあ り,

初めて見 る図形はその うちのどれか一つにコー ドされると考えるのが自然であろ

う【29-31】

従って,TE野の短婚ほ己憶回路は,少数の強いア トラクタとそうでない多数のア

トラクタとが共存 し,両者でニューロンの反応強度の分布が異なるような力学系

であると言 うことがで きる.

4.1.3従来の力学系との比較

ところが,以上のような性質をもつ力学系 を神経回路網で実現 しようとす る

と,大 きな問題があることに気が付 く.その一つは,中 くらいの強さの興奮を持

続す るニューロンの割合が大きすぎるという点である.

これついて説明す るために,まず,各卸胞が0から1の連続値をとる連続時間

のHoprleldモ デル 【24】を考えよう.そのダイナ ミクスは次式で与えられる･

du.

･一訂 ニーu.+∑ W"x,- hl
)=]

x,-/(叫)
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ここで, I,とh-は,それぞれ1番目の細胞の出力 としきい値である.また,結合は

対称 (W.,-叫.)で自己結合がない(W"-0)もの とし,出力関数 J(u)は, u一 一∞

で0, u- ∝'で 1をとるシグモイ ド形関数

/(u)-
1

1+e~cl̀ (4･3)

とす る.

前述の連想記憶モデル と同様, この回路網はエネルギー関数

E-一芸i:i:Wり叫 +∑ h,I.･∑9(x.) (4･4)

TI Tl

t=))=1 1=1 1=1

が時間 と共に減少す るように動作 し,Eの極小点が系のア トラクタに対応す る.

ここで,

g(x,-f rl(y,dy

-三(･TlogH (1- )log(i-x)･log2)

(4.5)

であ り,9'(1/2)-0である･

今,式 (4.3)の定数 Cの値が十分大きいもの としよう. これ払 どの郁胞 も他の

細胞 と十分強 く結合 していることと等価である, こ こで, xtの値が0.5に近けれ

ば, 9'(木 )は十分小 さいから,∂E/∂X.は3;J(j≠i)の 1次関数 とみなす ことができ

る･従って, この とき∂E/∂ェ.-0が成 り立つことはほとんどない･逆 に,Eが極

小 となるの払 ほとんどすべてのx,が0または1忙非常に近 い値をとる場合に限

られる.つま り,いくつかの細胞が0と1の中間的な値を出力するような状態は,

強いア トラクタとな り得ない.

一方,Cの値が小 さい(相互結合の強 さが弱い)と,外部からの入力がなくなっ

たとき,初期状t旗によらず,系の状態はいつ も同 じになって しまう, また,一部

の細胞が他 と弱 く結合 している場合,常にそれ らの細胞だけが中間的な出力を出

す ことになる.

このように,少な くともITopRc)dモデルのような対称結合の回路網では,いく

つかの細胞が中間的な出力値をとるア トラクタの存在 を説明で きない.そして,

このような性質は,恐 らく式 (4･1)～(4･3)で表される力学系の本質的な構造 とかか

わってお り,結合の対称性を多少崩す程度では変化 しない. また,性 とんどすべ
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ての結合を切る(W.,-0にする)ことによって対称性を完全になくしても,基本的

な力学的性質は同じである【32,33】

一方,非対称な神経回路網の力学 に関す る理論的研究 によれば,一様 な構造

(W,,の分布が書,Jに極端 には依存 しない)のまま非対称性を強めていくと,平衡状

態の数が拍数的に減少 して しまう叫 また,多 くの細胞が中間的な値をとる状態

が平衡状態 となるのは,Wにある特殊な構造が含まれるときに限られることが示

唆 されている【35】. これらの点から考えて,たとえ対称性の条件を完全に取 り払っ

たとして も,一様構造のモデルでは,前述のようなニューロン群の振舛いを説明

できないと思われる.

TE野の力学系のモデルを構成 しようとする際, もう一つ問題 となるのは,見慣

れた図形 と新規な図形 と{･ニューロンの反応が異なるという点である.従来の連

想記憶モデルで払 記憶 したバターンとそうでないバターン(偽の記憶)を細胞の

出力分布から区別することはで きないから, この点において も,従来のモデルは

TE野のモデル として適当でないことがわかる.

4.2 モデルの構成

前節の結果をまとめると,Dtr1両非短)中指己憶回路の力学系のモデルを構成するた

めには,ダイナ ミクスが従来 と全 く異なる神経回路網を考えるか,回路網に何 ら

かの構造を導入 しなければならないということが言える.仮に後者の方法を取 る

として, いったいどのような構造を考えればよいのだろうか.

確かに,大脳の神経回路には比較的整然 とした構造があ り,何部XEiものニュ-

ロンからなる局所的な回路がある. しかし, この回路は相当に複雑であ り,その

ままモデル化することは困難である.また,仮にそれがで きたとして も,そのよ

うなモデルにあまり意味があるとは思えない.情報処理の原理を明 らかにす るに

紘, もっと別の7ブローチを取る必要があろう.

そこで, ここでは前車までの結果を踏まえ, 神経回路網の力学的性Tfを改善す

る上で何が本質的であ り, どのような構造が必要であるかを探 ることにする.
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4.2.1ダイナミクスの改良

既に述べたように,連想神経回路モデルは,出力関数 /(u)を変えるだけで,そ

の力学的性質が大幅に変化す る.そして,その際に最 も本質的なのは,卸胞の入

出力関係の非単調性である. というのは, これによって回路網がuの符号以外の

情報を利用できるようにな り,また式 (3･23)のエネルギー関数が定衣 されない(E

が必ず しも時間 と共に減少 しない)力学系になるからである･

非単調な入出力特性には,ダイナ ミクスを改良する上で, もう一つ重要な意味

がある.それは,TE野で保持 されるバターンがスバースであることと関係 してい

る.

2･3･2で述べたように,迎想記憶モデルでスパースコーディングを行 う(記憶パ

ターンをスパースなものに限る)と, 1パターン当 りの情報丑が減 るため, より多

くのバターンを記憶させることが{･きる.但 し,十分な想起能力を得 るためには,

想起の際に系の活動度 (細胞の出プJ値の総和)を性ぼ一定にす る必要がある･つま

り,記憶パターンの活動度 (1を とる要素の数)に関す る情報を利用 して,系の と

り得 る状態を制限することが,スパースコーディングによるダイナ ミクスの改点

において本質的な役割を果たす.

活動度を低 いレベルに保つ とい う方法は,TE野 を含めて現実の脳で広 く行わ

れていると考えられ る. ところが,連想記憶モデルの場合,活動度を一定に保つ

機構を自然 な形で実現することは,それ性ど簡単ではない.例えば,単純に活動

度に応 じた抑制をフィー ドバック回路によって加 える方法は,振動が起 こりやす

いなどの問題があ り,なかなか うまくいかない. しか し, もし入力がある程度大

きくなると出力が減少に転 じるような特性が個々の細胞に備わっていれば,活動

度のコン トロールはかな り容易になると考えられる. このことは,後述のシミュ

レーション実験で も確かめられる.

4.2.2モデルの構造

以上のように,細胞の非単調特性は,連想記憶のダイナ ミクスの改良 と密接に

かかわっている. しかしなが ら,現実のニュー ロンがBl嗣な特性をもっ ことは事

実であるから,なるべ く自然なモデルを構成す るために,複数の細胞の組み合わ

せを考 えなければならない.そして,非単調な特性を得 るには,細胞の出力では
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図4.1 モデルの構成図

な く入力 に応 じて抑制を加えること,すなわちフィー ドフォワー ド型の抑制が不

可欠である.

このような考察に進づいて構成 したのが,以下 に示すモデルである. まず,全

体の構造を図41に示す.

図の破線で囲まれた部分が,ユニッ トと呼ぶモデルの構成単位であ り,従来の

-つの細胞に対応する･ 1番 目のユニッ トは出力細胞C.+と抑制細胞C.-の二つか

らなるが,前者はこのユニッ トの出力3:.を出す細胞,後者はy,を出力す ることに

よって前者 に強い抑制を加える郁胞である･他のユニッ トからの入力はCJとC｢

の両方 に入 るが,系の外部からの刺激 2,はC.+だけに入力される･式で表す と,

yt-/(港--a)
du. 71･首 --u.+∑由 一-,yl+zIJ=1
xt-/(ul)
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0.7

図4.2 ユニットの入出力特性

となる･ ここで,W.IとW.jはそれぞれ1番 目のユニットからC.'ぉよぴCrへの結

倉荷重 (但 し, W.I-W.7-0), wIはC~からC+(tによらない)-の結合荷重,A,

0およびTは正の定数である･また,出力関数f(u)は,0からlの値をとる単調増

加関数であ り,式(4.3)のシグモイ ド関数を用いる.

いま,すべてのjについてW.;-叫;が成 り立っているとしよう･ この とき, C,T

が受ける入力の荷重和は,C.+-の入力の荷重和

V.-∑ W.Ix,
J=1

(4･9)

と常 に等 しいから, このユニットの出力3:tはvtだけの関数 となる･

こ こでパ ラメータを適当に選べば, y-I(入V-0)の非線形性により, I.はvtの

糊加 に対 して単調に坤川口す るのではな く,図42のようなベル型の特性を示す.

つま り, vlがある程度大 きくなると, ytが急激に増加 してC.+を強 く抑制す るた

め, V.の増加に対 して.1..が減少するようになる.

W吉とwllとが等 しくない勘合にも,両者の相関が高ければ,やは り入力がある

程度大 きくなったところで出力が減少に転 じる.但 しこの場合には, V,の大 きさ

は同じで も,入刀のバターン(どのユニッ トからの入力が大 きいか)によって:L.の

値が変わることになる.
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ところで,図3.10から考えると,入力が小 さすぎるときに出力が増加す るよう

な特性を各ユニッ トにもたせる方がよいように思われ る. しか し,そ うす るとモ

デルが必要以上に複雑 になって しまうので, このような構成 にした.また, こ こ

に示 したのはあ くまで もTE野の力学系のモデルで あ り,モデルの細胞 と現実

のニュー ロンの間に1対 1の対応があるわけで はない.む しろ,ある程度の数の

ニューロンの平均的動作が,一つの細胞によって表されていると考えるべきであろ

う.但 し,大脳の神経回路には局所的な抑制回岸 がとく一般的に見 られ,その大

部分がフィー ドフォワー ド型だという興味深い知見があることを指摘 してお く.

4.3 モデノしの動作

4.3.1スパースなパターンの連想記憶

さて,上記の回路網に,m個のスバースなバク-ンSl,S2,･･･,smを記憶は せる

としよう･但 し, SJ̀-(sT, ･,S:)払 n個の要素のうちL(≪n)個だけが1で浅 り

は0であるようなバターンの中から, ランダムに選ばれるもの とす る.

ここでは,

W.,-ほ (sr一三 ) (S,"一三 ) (4･10)
TZl-il

で与えられ る行列W - 【W"]を利用す る･I-n/2の とき, この W は自己相関連

想記憶モデルで用 いられ る荷重行列 と等価である.但 し,本モデルの場合,活動

度に応 じて全体に抑制を加えることが必要なので,ユニット間の結合荷重を

α
W詰- W･,一丁

Wt)= WtJ

とす る. ここで, αは正の定数であって,-様な相互抑制の大 きさを表 している

記憶 したバターンを想起する際は,適当な想起入力 p-(p1, .,P..)杏

I.-kp,+zo (4･13)

という形で入力する(kは想起入力の大 きさ, zoは全体の刺激 レベルを表す)･想

起入力は,十分な時間 (時定数 丁の数倍)与 え続ける必要がある･ この とき,βが

記憶バター ンの一つ (Slとする)に十分近ければ,系の状態はSlをコー ドす るア
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トラクタ(後述)に引 き込 まれ, kが0忙なった後 もその状態が保持 され るものと

考えられる.

実際に, このモデルについてシミュレーション実験を行い,その動作を調べた.

実験は,n-1000,m -400,I-100で行った･ このとき,一つのユニットは,400

個のバター./のうち平均40個をコー ドすることになる.その他のパラメータは次

のように選んだ.

C-50,wI-1･0,A-0･2,0-0･1,

α-0.2,k-0.1,2r0--0･1

以下,実験結果について定性的に述べることにする･

図4･3(a)払 p-Slを想起入力 として与えた後,十分に時間が経過 した時点に

おける各ユニットの出力値x.の分布を表す ヒス トグラムである.灰色の部分はSl

をコー ドす る(5.1-1が成 り立つ)100個のユニットを表すが, これらが比較的大き

な出力を出 しているの忙対 して,その他のユニッ トはほとんど出力を出さないこ

とがわかる. また,0,1-0.5の中間的な値を出力するユニッ トも,かな りの数存

在 している. このような分布は,見依れた図形を提示 したときのTE野ニューロン

の興奮強度の分布 とよく一致する.

この とき系に多少の外乱を与えて もす ぐに元に戻 るから,図の状憶は,安定な

平衡状態である. また,クが glと相当に異なっていて も同 じ平衡状態に逮す る

ので,強いア トラクタになっている.そして,出力バターンX-(ェ.,･-,Xn)はSl

に最 も近 く, それ以外の記憶バターンとほとん ど相関がないから, このア トラク

タは, 51をコー ドするものだと言ってよいであろう.

参考のため, このときの抑制細胞の出力y,-の分布を図4.3(b)に示 してお く･ こ

こで注意すべき点れ C,-はC.+をかな り強力に抑制するため, y.が非常に大 きい

数個のユニッ トでは, .T.がほとんど0忙なっているということである･ このよう

なユニットは,全休の活動度が下がると,逆に大きな出力を出すようになる･

これに対 して, どの記憶バ ターンとも全 く異 なるランダムなバターンを入力す

ると,十分時間が経過 した(i-25T)時点での出力値の分布払 図44のようにな

る.但 し, これは完全な平衡状態ではな く,その後 も系の状態はゆっくりと変化

し続 ける. しかし, 10T程度の比較的短 い時間で このような状態に適 した後は,

相当長い時間にわたってほぼ同じパター ンが保たれ,多少の外乱を受けて もその
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付近の状態にとどまる･従って, このような状態 (不完全なア トラクタと呼ぶこと

にする)は,短時間の情報保持に利用できると考えられる･

図4.4では,図4.3に比べて弱い出力を出す細胞が多いが,大 きな出力を出すも

のもかな りある. しかし,i=5Tからl=25Tまでの各ユニッ トの山力を平均する

と,図4.5(a)に示すように,0.5以上を出力するユニットはほとんどなくなる･ こ

れは,あるユニッ トが瞬間的に強い出力を出して も,それがあま り長 く持続 しな

いためである.

こうした不完全なア トラクタは,数が極めて多 く,想起入力が少 し異なるだけ

で別のア トラクタに引き込まれ る.そこで,図 4.4で入力 したバターンの 1%(10

個)の要素を変えたものを5つ用意 し,それぞれを入力 したときの出力値を平均 し

たところ,図4.5(b)のような分布を示 した.反応の再現性が低 く,大 きな出力を

出すユニッ トはど数が少ない点は,新奇な図形に対するTE野ニュ-ロンの反応 と

符合す る.

なお,シミュレーションの結果を見 る限 りでは,一つのバターンをコー ドするア

トラクタは一つ しかない.但 し,nおよびm が非常に大 きい場合には,枚数の平

衡状態が狭 い領域 にかたまって存在 している可能性 もある. また,不完全なア ト

ラクタは,従来の連想記憶モデルにおける偽の記憶に相当す るものだと考えられ

るから,その数はnの指数オーダで増加す る.適 に,nや mが小 さすぎると,荷

重行列を変えて強いア トラクタの引込み領域を狭めない限 り,不完全な7 トラク

タはほとんど存在 しないことになる.
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4.3,2複数のバター ンの保持

我々は一度 に複数 (7個程度まで と言われ る)の短期記憶を保持できるが,サル

の場合 もある程度 これが可能である.では,複数の図形を覚えているとき,TE肝

の力学系はどのような状態にあるのだろうか.

この間題を考えるために,以下のような実験 を行った.但 し,前節の条件下で

は一皮に一つのバターンしか保持できなかったので,式 (4･10)の代わ りに,一般逆

行列モデルで用いられる荷重行列

W -E(ETE)-LET (4.14)

の要素をW.,としたI･パラメータはC-40とした以外,前節 と同 じであるが,刺

激レベル zoは外部からコン トロールで きるものとする･

さて,刺激 レベルを少 し高 くしておいて,二つの記憶バターンSl,S2の和を想

起入力 として与えると,系の状態は,Slや S2をコー ドす る7 トラクタ(それぞれ

Al,A2 とす る)とは別の平衡状態 Al･2忙遜する･ この ときの出力値x.およびytの

分布を図4.6に示す.黒い部分はSlとS2の両方をコー ドす るユニット(LO掴)を表

してお り,灰色はいずれか一方をコー ドするもの (190個)を表す･

この図からわかるように,二つのバ ターンの片方をコー ドす るユニッ トが大 き

な出力を出すの忙対 し,両方をコー ドす るユニッ トは比較的小 さな出力 しか出さ

なレ＼ これは,他のユニットから受ける入力が強すぎると,出力が小 さくなる特

性があるからである.実際, これ らのユニッ トでは,抑制御胞の出力が大 きい.

このような平衡状態は,比較的安定で強いア トラクタになっている. しか し,

刺激 レベルを下げると不安定にな り,ほとんどの場合 AlかA2のどちらかに状態

が遷移する.その際,バターンSlないし52が外部から入力されていると,それが

非常に弱いものであっても,入力 したバターンに対応す る7 トラクタに引き込ま

れ る. このことから,状憶Al-2は,二つのバターンをコー ドす るア トラクタだと

言 うことができよう.

図4.7は,状態遷移の過程 を具体的 に示 した もので あ る. この例で は, まず

Z0-0.1で t-0からL-2Tまで Sl+S2を入力 し(k-005),次いでt-8Tで刺

I3･3･2{･示したように,wuをこのように選ぶのが必ずしも良良というわけ{･はなれ また,

m/nないしL/T1が小さければ.式(410)のままでも複数のバター ンを保持できる
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(a)Slのみをコードするユニット

(b)S2のみをコードするユニット

(C)sl,S2の共通部分をコードするユニット

16.0

汲 レべ,I,をZ｡-0忙下げると同時にl-10Tまで Slを弱 く(k-0･005)入力 した･

グラフの(a)と(b)はSlとS2の一方だけをコー ドするユニッ ト,(C)は両方をコー

ドするユニットを表 し,それぞれの平均の出力値がプロッ トされている･

まず最初,(C)が急速に増大す るが,(a)と(b)が大 きくなるとす ぐに減少す る

(o<L<2T)･外部入力がな くなると,(a),(b)がやや小 さく, それに応 じて (C)が

多少大 きくな り,状態 Al･2忙落 ち着 く(2T<l<8,)･刺激 レベルが低 くなると,

(a)と(b)が小 さくなって (C)がすばや く増加す るが, この とき(a)と(b)との間に

-唖の競合が生 じる･そして,外部入力の効果により(a)が(b)よりも大きくなる

と,最終的に状態 Alに達する(L>8T). このように,特に両方のバターンをコー ド

するユニットの振抑いには鼎味深いものがある.

ところで,以上のことをサルでの実験に対応 させるならば,二つの異なる図形

のどちらにも強 く反応す るニューロンは,両方のBEI形を同時に提示 したとき,弱

い反応 しか示 さないことになる. これは, このモデルが予言す る投 も重要 な現象
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の一つであるが,宮下の垣近の実験 (私信)によれば,Tl三野のニューロンは実際に

このような振舞いを示す と言 う.従来のモデルを用 いると,複数のバターンの保

持は実現で きるものの, こうした奇妙な現象は決 して生 じない.従って, この知

見は本モデルの妥当性を示すかな り決定的な証拠である.

同様に, 3個のバターンを同時に入力すると,その うちの一つのみをコー ドする

ユニッ トが相対的に大 きな出力を出し,すべてをコー ドす るものはほとんど出力

を出さない･但 し,上述の実験 よりもm/nかL/nを小 さくしない と,そのような

状態は平衡状態にならない.多 くの場合, よ り少数のパ ターンをコー ドす る状態

に変化 して しまう. また,同時に入力す るバターンの数が叫えると, この系だけ

ですべてを保持す ることは非常に困難になる. しかし,適当な間隔で想起入力を

順次与えてやれば(心理学で言 うところの短期記憶の リノ､-サルに相当す る),そ

れらの情報を保 ち続けることも可能{･ある.

4.4考察

このモデルを通 して,数々の有益な示唆が得 られ るが,以下にそのい くつかを

挙げる.

1)細胞数nを一定にしたとき,記憶/iター ンがスバースになる(I/nが小 さい)

捻ど,記憶容量が大 き くな り,同時 に保持で きるバ ター ンの数 も増 える. しか

し,想起能力 (ア トラクタの引込み領域)は′トさくなる･両者のバ ランスを考 えた

とき,TE野で用いられているような適度にスバースなコーディングは,非常に優

れた方法だと言える.

2)大脳皮質の神経回路の構造はどこで もほぼ同じであ り,TE野だけが特殊な

わけではない.従って,脳のその他の領域 も, このモデルによって実現 され る力

学系の一つになっている可能性が高 い.領域 によってニュー ロンの握如 いが異な

るのは,情報表現の違いや結合のパラメータの違いが原因のように思われる,

実際,硯党系のニューロンなどで見 られる高いバターン選択性- どんなに強

い刺激を与 えて も,それがある特定のバター ンでなければほとんど反応を示 さな

いが,特定のパ ターンであれば,非常に弱い刺激に対 して も反応す る- 紘,従

来の認識系のモデルでは説明 しにくいが,4.3.1のモデルでパラメータを少 し変え

る(主に刺激 レベルを下げる)と,そのような反応の選択性が得 られ る･
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3)ある神経回路網 を一つの力学系 として見 るとき,系全体の状態 を考 えずに

個々の細胞を取 り上げて論 じることにはあま り意味がない･本モデルのように,

構成要素が非単調特性をもつ場合は特 にそうである･そして,記憶系や高次の認

改系の神経回路 に対 しては,そうした力学系 としての見方が不可欠だと思われ

る. このことは,単一ニュー ロンの反応の測定をもとにして研究を進める際,十

分に注意 しなければならない.

このように, このモデルは脳のモデル としてかな り一般的な意味をもつ もので

あ り, より複雑なシステムをモデル化する際のモジュール【29】として も,大 きな役

割を果たす と考えられ る.

ところで,本モデルは, 1右EXfiの細胞からなる神経回路網の荷重行列 に,ある

非常に特殊な構造を導入 したもの とみなす こともできる. しかし,2概数の細胞

からなるユニットを考えることには,系の動作 を理解 しやす くす ること以外 に,

もっと重要な意味がある.それは,学習の問題 とかかわっている･

前述のように,ユニッ ト問の結合荷重W;とW.jとの間には,ある程度の相関が

なければならない･従って, これ らを学習 によって構成す る勘合,W.Iの学習 と

W,jの学習を全 く独立に行 うことはできない1-万の学習に仇 他方の荷重の大き

さか,少な くともその増減に関す る情報が必要である.但 し,物理的に離れてい

るシナプスの強度が直接伝わるというのは不 自然であるから, このことは,一方

の学習 に用 いられ る情報が他方で も利用可能でなければならないことを意味す

る･例えば,W.IがHebb別に従って変化するならば, W石の学習には,CJの出力

xtが教師信号 として必要である.ただ,具体的な学習別 に関 して払 様々な可能

性があるため, これ以上のことは言えない,

しか し, もし3.4で示 したような学習が この回路網で行われるとす るならば,

｢W.Iは相関学習 (Hebb則)に従って強化 され,wl;は･T.がある一定値を超 えたと

普, x,の大きさに応 じて強化される｣ という学習別が,有力なもの として導き出

され る. このような学習別を用 いると,ユニットの入出力特性が非雌那なものに

な り,また入力 されているバターンが過去に記憶 したバターンに近 いときだけ直

交学習的な効果が現れ るからである.なk, このとき,CrからCt+-の抑制性の

結合荷重 wLを学習によって変化 させることにはあま り意味がない･C.J- の入力

シナプスの荷重叫;を変えることが重要だということを強調 してお く･
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以上の議論 は,大脳皮質のフイ- ドフォワー ド型抑制回路の可塑性にもそのま

ま当てはま り,恐 らく上述の学習別 に近いものが実際に行われているのではない

かと思われ る.少な くとも,抑制細胞-の入力 シナプスの学習に,抑制されてい

る細胞の出力がなんらかの形で関与 しているはずである.また, もしそうだとす

れば,抑制 されている細胞がある程度強 く興奮 したとき,その情報を抑制細胞ま

で伝達す る経路がなくてはならない.伝達手段 としては,電気的な信号のほかに

化学物質 も考 えられ るが,いずれにせよ抑制回路の局所性 (物理的な近 さ)が重要

な意味をもつ.

これ らの予想に関 しては生理学的な検証を待ちたいが,モデルの立場からも更

に検討が必要である.



5.1本研究のまとめ

本研究では,脳の記憶機構の解明を目指 して,主に神経回路網の力学 という観

点か ら神経回路モデルを構成 した.また,その動作を調べ ることによって,従来

のモデルの問題点や脳の記憶回路の力学などに関する考察を行った.以下 にその

結果をまとめる.

まず,第 2章では,自己相関連想記憶モデルの力学について検討 し,その想起過

程が,想起 しようとするバターン以外の記憶パ ター ンの影響を考 えることによっ

て直観的に理解{･きることを示 した. また,従来のダイナ ミクスは,神経回路網

が もつ情報を十分に利用 しておらず, これを改良す ることによって,従来のモデ

ルの問題点を解決できる可令旨性があることを論 じた.

次いで,第 3車の前半において,具体的なダイナ ミクスの改良法 として部分反

転法 と非単調ダイナ ミクス法を提案 し,数値実験によってその効果 を調べた.そ

の結果, これ らの方法は,学習法や回路の基本的構造を変えることなく,モデル

の記憶容量を増や し,想起能力を高めることがわかった. このことは,神経回路

網の力学を理解するの忙有用なだけでなく,従来のダイナ ミクスが情報処理を行

うの忙最適ではないことを示 している点で,工学的にも重要である･

更に,第 3章の後半では,ダイナ ミクスを改良 した連想記憶モデノレ忙ついて,倍

額表現および学習の観点から検討を行った.その結果,非単調ダイナ ミクスを適

用 した自己相関モデル払 相互にかな り相関があるバク-ソを記憶で きるだけで

なく,記憶バターンの構造をうまく利用することによって,高い想起能力を示す こ

とがわかった.また,出力関数の非単調性が,学習の際にも重要な役割を果たす こ

とが示 された. これ らことは,連想神経回路網 において,分散型の情報表現の利

点を十分に生かすに払 細胞の非単調特性が不可欠であることを示唆 している･

80
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以上の結果を踏まえて,第 4車で払 OLIJ頭薬の短抑記憶系の力学に関する考察

を行い,それが従来の神経回路モデ ,̂では説明できないことを示 した.また,非

単調な入出力特性をもつユニットを考える必要性を論 じ, フィー ドフォワー ド型の

抑制回路を含む神経回路モデルを構成 した.更に,それが側頭薬短期記憶系 と同

様な力学的性質をもつ ことを,シミュレーション実験により示 した.

ここで主張 しておきたい点 として,第4章で示 したモデルにはかな りの必然性

があ り, これ と本質的に異なる神経回路モデルでは恐 らくTE野に見 られ るよう

な力学系は実現で きない, ということがある. これに関す る理論的な裏付けはま

だ不十分だが, このような必然性は,モデノレから単なる可nE性や示唆以上のもの

を引 き出す ことを可能 にす る.実際, このモデルは,二つの異なる図形をコー ド

するニューロンの反応が,両者を同時に捉示 したとき小 さくなることを予言 し,

また局所的な抑制回路において,抑制細胞-の入力シナプスの伝連効率が抑制 さ

れ る細胞の出力に応 じて変化す ることを予想す る. しかも,前者については,莱

験によって既に性ぼ確認 されているのである.

以上のように,本研究は,理論 と実験 とを結ぶ ことによって,その双方に新た

な視点を提供するものであ り,記憶のメカニズムの解明-向けて,一つの大 きな

足掛 りを築 くものだと言える.

5.2今後の課題と展望

この研究は,ある意味でまだ始まったばか りであ り,数多 くの課題が残されてい

る. こ こですべてを論 じることはできないが,そのいくつかを列挙 してみよう.

まず,神経回路網の力学に関する理論的解析を進めることが挙げられる.特 に

ダイナ ミクスを改良 したモデルIも 偽の記憶の有柵など数学的に興味深い問題を

多数提供す る.本論文で直観に頼っていた部分をきちん とした理論 によって裏付

けること払 脳のモデル化の研究を進めていく上で も大切である.

また,側頭葬の短抑記憶系に関連す る問題の うち,第 4=*_,で扱わなかったもの

がいくつかある.

その一つは,力学系に保持 されている短期記憶情報をどのように利用す るのか

(サルの場合で言えば, 16秒後に再提示 された図形が最初の図形 と一致 している

否かをどうやって判断 しているのか), という問題である･ これに答 えるために
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は,第4章で示 したモデルやTl三野の力学的性質を更に詳 しく調べると共に,臓の

その他の部位 との関係を考慮する必要があろう.

もう一つは,側頭薬の短期記憶力学系がどのようにして自己組織化す るのか,

ということである. これは, どのようにして長期記憶が形成 され るか という非常

に大きな問題の一部だとも言える.

TE野の歩合,特に興味がもたれるのは, ｢新奇な図形｣がいかにして ｢見tFれ

た図形｣- と変わっていくのか という点である. これに関適 して,提示 した順番

が近い図形ほど似たバターンにコー ドされ る傾向にある【28】という舛味深い知見が

得 られているが, このこと払 学習の過程で各図形をコー ドす る7 トラクタの性

IZj5が変わるだけでなく,ア トラクタ間の関係,すなわち情報表現 も変化す ること

を示唆する.

また,数々の知見から, この過程にはTE野以外の領域,特に桁馬が関係すると

考 えられ る【27】.従って,学習の過程をモデル化す るには,単に前述のモデルの学

習別を考えるだけではなく,満席やqLIJ頭連合野を中心 とす る記憶 システム全体 を

モデル化 していかなければならない. しか し,海馬一つを耽ってみて も,その機

能すら明らかとは言えず【3･36),モデル【30･31】も十分なものではない･

そのほかにも,本論文では扱ってVlない重要な問題がある･その一つが,時間

的なバターンの記憶である.

有名なPenReldの実験【371によれば, ヒトの仇傾 連合野を電気刺激す ると,古い

ェピソ- ド記憶が次々と想起されると言 う.いったい,そのメカニズムはどうなっ

ているのだろうか.また,メロディーや運動のバターンを覚える際,時間的な情報

はどこにどうやって記憶 されるのだろうか. このような疑問に対 して,満足な回

答を与 えて くれる理論やモデル払 今の ところ存在 しない･

更 に,記憶は認識や行動 とも密接に関係 している･ また,認純系や行動系の神

経回路網が記憶系に近い力学的構造をもっていると信 じるだけの理由がある(4･4

参照)･従って,本論文で構成 したモデルを認識系や行動系に応用することは, よ

り僅れた認識や行動のモデルを作 るの忙必要であると同時に,記憶の研究にとっ

ても重要だと思われる･

以上のような課題は,いずれ も簡単に解決で きるものではない･ しかし,神経

回路網の力学をよ りよく理聯 し, うまく利用す ることが必要だという点は,すべ

てに共通 している.その意味で も,本研究の結果は今後の研究の-jl=礎 となるもの
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だと言えよう. もちろん,記憶のメカニズムを解明するためには,モデルを発展

させるだけではなく,数学的 ･理論的な研究や生理学的 ･実験的な研究の発展 も

不可欠である.

もとより脳の解明は,一つの分野,一つのアプローチによって達成で きるもの

ではない.本研究が多 くの研究者に対 して刺激を与え,記憶の謎を聯 く糸口とな

ることを期待 しつつ,論文の結びとする.
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