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はじめに
神経細胞は自分がつながっている他の神経細胞から一定以上の強さの入力を受け取
ると発火し，後続の神経細胞に情報を伝える．このような個々の神経細胞の働きに
ついての理解に比べ，これらの神経細胞の通信が総体として，どの様に情報を表現
しているかについては未知の部分が多い．しかし，近年の研究からある順序を伴っ
た複数の神経細胞の発火，つまりシーケンスの繰り返しがその役割の一部を担って
いることが示唆されている [1][2][3]．こうした発見で用いられている手法は比較的
小規模なデータに対して有用な手法であるが，近年の計測技術の向上に伴い得られ
るようになってきた大規模なデータに対しての適用は困難である．そこで本研究で
は，従来手法の問題点を解決するアルゴリズムを提案する．

従来手法とその問題点
これまでのシーケンス検出には主にテンプレートマッチング [2][3] と主成分分析 [4]
や独立成分分析 [5] を用いた解析手法が用いられてきた．前者は刺激・運動からみて
特定のタイミングの複数の神経活動を平均化したテンプレートを作成し，テンプ
レートと神経活動との相関係数を計算することにより特定の刺激・運動に関連した
シーケンスを検出する手法である．一方後者は，神経活動を特定のビンで集計した
スパイク行列に独立成分解析等を適用することでシーケンスを検出する．テンプ
レートマッチングでは観察者が恣意的にテンプレートを作成しなければならない他，
シーケンスの伸び縮みに対応できないという問題点がある．またスパイク行列を用
いた手法では検出できるシーケンスの統計分布に制限がある，雑音に対してロバス
トでない等の問題点が存在する．

編集類似度を用いた神経活動の比較
本研究では編集類似度を用いた神経活動の比較を行うことにより，シーケンスの検
出を目指す．比較の対象となる神経活動は特定の長さの時間窓をスライドさせるこ
とにより神経活動を表す行列を切り取ったものを用いた．編集類似度とは２つの文
字列を一方の文字列を他の文字列に一致させるのに必要なギャップ文字の挿入，文字
の一致を取る等の文字列操作の回数を元に定義する尺度である．本研究では動的計
画法 [6] を用いたアルゴリズムを神経活動を表すバイナリの行列に対して適用可能
なよう拡張した手法を用いる．動的計画法はある問題を連続する複数の小問題に分
割し，小問題の解を利用して元の問題の解を求める手法である．これは２つの神経
活動の類似度を比較するために，各々の部分神経活動同士の類似度を計算した結果
を用いることに対応する．具体的な計算は，図 1 左に示すようなテーブルの各マス
目の値を左下から右上に埋めていくことで行う．図左の#記号は空の部分神経活動
を表している．なお，図右に示す２つの行列は例として比較する神経活動であり，
V = (v1 . . . v5),U = (u1 . . . u5) に対応する列ベクトルが特定の時刻の各神経細胞
の発火の様子を表している．このベクトルの行は神経細胞の番号に対応しており，
ベクトル中の 0，1 はそれぞれ発火の有無を表現している．また，ここで各マスの計
算に用いた更新式は

si,j = max

⎧
⎪⎨

⎪⎩

si−1,j

si,j−1

si−1,j−1 + vi · uj
(1)

である．si,j はテーブル中の i 行 j 列目の類似度を表す．この更新式を図示した編集
グラフを図 1 に示す．また図 1 に示すようにテーブルの右上の値に至る道筋を逆に
辿ることにより，２つの神経活動間での共通成分を求めることができる．図右の神
経活動ベクトル中の赤く色付けされた発火が共通成分である．

図 1: 編集類似度計算の例

図 2: 図 1 に対応する編集グラフ

図 1 の例はギャプ文字の挿入に対して罰則を設けず，文字の一致に対して対応する
ベクトルの内積分の加算を行う単純な文字列操作への重み付けによるものであった．
しかし，このような単純な重み付けをタイムウィンドウを用いて切り出してきた神
経活動データに対して適用した場合，シーケンスの検出に必要な複数神経細胞間の
時間差を正しく考慮できないという問題点が存在した．本研究ではこのような問題
点を解決するべくギャップ文字の挿入に対して指数関数的に罰則を科す手法を提案し
た．これは後藤の手法 [7] を任意の関数対して適用可能な形に拡張したものである．
さらに，この導入により生ずる，シーケンスの出現位置に依存して意図しない罰則
が課されるという問題点を解決するため，局所配列比較の手法 [8] を取り入れた．実
際に本研究で用いている更新式は以下の通りである．
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⎨

⎩
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(4)
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ここで，s↓i,j , s
→
i,j はそれぞれ，i 行 j 列目のマスにおける V ,W に対しての最適な

ギャップ文字の挿入回数を表す．また base はシーケンスが存在しない，すなわちす
べての神経細胞が独立に発火していると仮定した場合における vi · uj の期待値であ
る．この更新式に対応する編集グラフを図 1 に示す．左右のグラフがそれぞれ
s↓i,j , s

→
i,j に，中央のグラフが si,j に対応している．

図 3: 編集グラフ

手法の概説
前節では，異なる時間窓から抽出された２つの神経活動を比較するための類似度を提
案した．この類似度が，正しく似通った発火列に対して高い類似度を与えているなら
ば，各神経活動に対応する点は距離空間上での近接点となる．この場合，検出した
い繰り返し出現するシーケンスはこの空間中において密に分布している点の集合に
対応する．図 1 に模式図を示す．ただし，本来この空間を正しく構成するためには
任意のペアの類似度を解散する必要があるが，計算時間の観点から [9] を用いて類似
度が高くなりうるペアのみを比較している．こうした密度によって定義されるクラ
スタを抽出する手法として本研究では OPTICS[10] 及び OPTICS 処理結果からの
クラスタの自動抽出手法 [11] を用いた．さらに，このアルゴリズムは１つの時間窓
に対して複数種類のシーケンスのみが含まれる状況では異なるクラスタを同一視し
てしまうという問題が存在するため，ここで得られた結果をグラフ上からのコミュ
ニティ検出の手法である COPRA[12] で更に処理をすることによりクラスタを抽出
している．なお，OPTICS, COPRA にはクラスタリングの結果を制御するパラメタ
が幾つか存在するが，これは評価指標 [13] が最良となる組み合わせを用いている．
また，ここで得られたクラスタ中に存在する発火列を抽出するため，[14] を用いた．
このアルゴリズムにより抽出された発火列が検出された繰り返しシーケンスである．

図 4: 提案手法の概略図
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人工データを用いた提案手法と既存手法の比較
人工データ用いて独立成分解析を用いた手法 [15] との比較を行った．データは 100
個の神経細胞を 1Hz でポアソン発火させたスパイクデータに対して，シーケンスを
埋め込むことで生成した．埋め込んだシーケンスは３種類であり，神経細胞をラン
ダムに選択し，ランダムなタイミングで発火させた．また各シーケンスの時間幅を
0.1 秒から 0.9 秒まで変化させつつクラスタリングを行った．なお，シーケンス中の
各発火には ±10(ms) のジッターが導入してある．
結果の評価には下式の F 値を用いた．ni,j はクラスタリングアルゴリズムが生成し
た k 番目のクラスタにおいて m 番目のクラスに属するデータの個数である．

Purity =
1

N

L∑

i=1

max ni,j (6)

InversePurity =
1

N

K∑

i=1

[∑L
j=1 ni,j∑K
i=1 ni,j

max
j

(ni,j )

]
(7)

F =
2 · Purity · InversePurity

Purity + InversePurity
(8)

各時間幅での F 値の推移を図 2 に示す．

図 5: 既存手法と提案手法の比較

提案手法の実データへの適用
提案手法をラットの海馬 CA1 から記録されたデータ [16] に対して適用した．これ
はラットが線形迷路を移動中に計測されたものであり，22 個の神経細胞から約 20
分間記録されたものである．なお，このデータは Collaborative Research in
Computational Neuroscience [17] にて公開されているものである．図 2 に検出さ
れたコミュニティ（クラスタ）のうちラットの行動との関連が明らかであった 3 種
を示す．図の上半分が各コミュニティの出現時刻であり，各時刻におけるラットの迷
路上での位置を表している．図 2 に [14] を用いて検出したコミュニティ内を代表す
る発火を示す．この図において高い値を記録している神経細胞番号及び時刻はコミュ
ニティ内で頻出している発火成分である．図 2 には実際のコミュニティ内の神経活
動の例を示した．

図 6: ラットの運動にロックしたシーケンス

図 7: 各コミュニティを代表する神経活動

図 8: 検出されたシーケンス

まとめと考察
本研究では編集類似度を用いた新しい神経活動の類似性比較手法を提案した．さら
に，提案尺度と神経活動データからなる距離空間において，密度ベースクラスタリ
ングアルゴリズムである OPTICS とコミュニティ検出手法の COPRA を組み合わ
せることにより，ロバストなクラスタリング結果が得られることをシミュレーショ
ンデータを用いた既存手法との比較により示した．このような性能差の原因は，既
存手法では特定の時間長さのビンの中に存在する発火をすべて集計した情報を元に
シーケンスの検出を行うため，検出したいシーケンスの時間構造が潰れてしまう，
信号に対する雑音の比率が高くなりすぎる等の問題点が存在するためであると考え
られる．この様子を図 2 に示した．一方提案手法では図 2 に示すようにこうした平
均化を行わないため性能が悪化しないものと考えられる．また，ラットの海馬から
記録された実データを提案手法に適用したところ，３種類の行動に関連したシーケ
ンスの検出に成功した．これらのシーケンスは発火している神経細胞の種類は非常
に似通っているものの，それぞれの発火タイミングに差異が見られるものであった．
こうしたシーケンスは既存手法での検出が困難なものであり，提案手法の有用性を
示すものである．

図 9: 既存手法の問題点
図 10: 提案手法で扱っているデータ

今後の課題
今後の課題として，まず今回の海馬データへの適用の結果得られた他の，今回用い
たラットの行動のデータとの関連性が不透明クラスタに対する考察が挙げられる．
これらのクラスタに対応するデータをレポジトリ中から発見することを目指す．第
二に，提案手法において手動での決定が必要となっているギャップ導入時の指数関数
的に増大する罰則項の重みを自動的に決定する手法の提案を目指す．具体的には神
経活動データ中にシーケンスが全く存在しない場合，すなわち各神経細胞が独立に
発火しているという仮定のもとでの編集類似度の期待値を用いた手法を検討する．
また，本手法は比較的複雑な計算を多用するため長時間に渡る計算が必要であると
いう問題点を解決するため，現在行っているようなアルゴリズムレベルでの高速化
のみでなく GPGPU 等を用いたハード面での高速化を検討する．
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