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Abstract 

記憶させたいパクーンをグループ分けし、各グループ内で隣り合うパクーンの直積を順

番にとり、それをサイクル状に足し合わせたシナプス結合行列を持つような神経回路モ

デルの記憶想起特性を調べた。その結果、このモデルは、良く知られた自己相関でシナ

プス結合を作るモデルよりも、ノイズ除去能力が良いことがわかった。この理由は、擬

似アトラククーヘ陥ることが避けられるためである。
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1 はじめに

複数のパクーンを神経回路に記憶させておき、ノイズの混ざった入カパクーンをも

とに、記憶させたパターンのひとつを思い出させる問題は、古い歴史をもつ問題である

[1, 2, 3, 4, 5]. とりわけ、記憶させたいパクーンの自己相関を対称行列に記憶させた神経

回路の、記憶容量や、統計的な記憶想起特性が詳しく調べられた [6][andreferences therein]。

Hopfieldは[5]、自己相関を記憶させた対称行列で表される神経回路について、記憶想

起過程を記述するために、エネルギー的な Lyapunov関数と統計物理学的な方法を導入

した。こういった対称行列型の神経回路では、想起する過程で擬似アトラクター (local

minimum, spurious minimum, spurious attracter)に陥るため、思いだしの特性があま

り良くならない。したがって、擬似アトラクターと、記憶させたパクーンに対応するグ

ローパルミニマムとをどうやって区別するかが問題である。擬似アトラクターができる

原因とその性格について、これまで、多くの研究が行なわれてきた [6]。たとえば擬似ア
トラククーの量と温度との関係について議論された [7,8, 9]。温度の上昇に伴って、若
千のノイズを系に加えることが、擬似アトラククーから抜け出すことに役立つことがわ

かり、アニールして序序に温度を下げていく方法が、より深いミニマムヘ行く方法とし

て提案された [10)。
他方、非対称な行列をシナプス結合として持つ神経回路では、一般には Lyapunov関

数が定義できず、特定の一点のアトラクターヘ収束するという保証はない。従ってもっ

と複雑な動力学的振るまいが起こる可能性がある。自己相関対称型の神経回路モデルに、

少しだけランダムに非対称性を加えた時の効果は、ノイズを系に加えたときと同様であ

ることが調べられた [11]。非対称神経回路に対する他の研究は、異なる見方からも行な
われている。 Shinomoto[12]は、個々のシナプスが興蛮型か抑制型のどちらか一方であ

るといった仮定から、非対称なシナプス結合行列をつくりモデル計算したところ、ほと

んどの擬似アトラククーが除去でき、系全体は、記憶させたパターンのどれかひとつに

収束するか、あるいは模様が一様な”わからない”を意味する状態に陥るかのどちらか

であった。 Parisi[13]は、一時的に行列の非対称性を大きくすることが記憶想起仮定に

効果的であると主張した。対称な部分と非対称な部分が組み合わされた行列では、対称

な部分はある特定の定常状態への収束をつかさどり、非対称な部分はパクーン問の遥移

を引き起こすといったモデルが提案され、一連のパクーンがつぎつぎに移り変わる状態

を作り出すものとして使われた。非対称なシナプス結合を一時的に利用するようなモデ

ルは多い。たとえば、シナプス結合の動力学を扱ったもの [14]、時問をずらせてパクー
ン遷移させるもの [15,16, 17)、あるいは遷移を起こさせるために温度によるノイズを利

用するもの [18]など [19,20, 21)がある。これらのモデルは、パクーン問の遷移やその

速移がサイクル状に回ることなど、動力学的に興味深い事柄にふれている。

本研究では、パターンを行列に記憶させる際に、自己相関ではなく、隣りのパター

ンとの相関を行列に足し込む方法でつくる非対称行列型神経回路モデルについて、記憶

想起の特性が良くなるかどうかを調べた。
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2 リミットサイクル型モデル

ここでは、発火パクーンが次のようにくりかえし同期的に変化していくモデルを扱

う。
N 

ふ(t+ 1) = sign(I: J西 (t))
j=l 

(1) 

パクーンの各要素は、

Si = (1 or -l), i = 1 ~ N (2) 

Nは神経細胞の数である。神経回路のなかに埋め込むべきそれぞれのパクーンベクトル

をeμ,ツとすると、シナプス結合を示す行列 Jのなかには、隣り合うパターンベクトルeμ,v+l

とeμ,vの直積を足し込んでいく。

K L 

J=区I:eμ,,v+lReμ,,v 
μ=111=1 

V:;: 1 Y=1 

(6) (6) 

5 2 s/ 

＼一
μ=1 μ=2 

図1.J行列のなかに埋め込むサイクルの例。μ はサイクル番号であり、

Uはパクーン番号である。直積をとるペアーを矢印で示す。

函 1でそれぞれの丸は各パクーンであり、隣との直積を矢印のようにとり、サイクル状

に加える。式3で、μ はサイクルのラベルであり、 Vはパクーンの番号であり、また L

は1サイクルあたりのパクーンの数、 Iくはサイクルの数である。全パクーン数はM=

KLである。式 1の行列 Jのうち、対角要素は l;;= Oとおいた。ここで、 L= 1の

場合は、自己相関型神経回路(Hopfield型）が同期的に変化していく場合であり、行列 J

は対称である。この場合、神経回路の系は、ある一点に収束するか、あるいはまれに周

期的な2点に収束する [22]。L> 1のときは、行列 Jは非対称であり、複雑な軌道を描
く。たとえば、サイクルに収束したり、カオスになるなど。

このモデルにおいて、記憶させたパクーンのどれかひとつにノイズを加えたものを

初期パクーンとして、式 1に従って繰り返し、目的のパクーンに収束させる。うまくい

けば、記憶したパターンをサイクル状に渡り歩くものに収束する。ここで、もしノイズ

がなくなれば記憶想起は成功である。しかし、もし擬似アトラククーに収束したり、記
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憶したパクーンをサイクル状に渡り歩くものには収束できても位相がずれて収束したり、

めざしたサイクル以外のサイクルに収束した場合は、記憶想起は失敗である。計算結果

で、 Jイズを含む擬似アトラククーを観察したところ、ほとんどが周期Lになり、まれ

にLの整数倍になり、また、さらにまれに非常に長い周期になっていた。本報告ではこ
の擬似アトラククーの性格には詳しくふれず、記憶想起過程を統計的に見ることにする。

3 モデルの記憶想起特性

記憶想起過程におけるノイズ除去の様子を、本モデルのリミットサイクルの場合と、

よく知られた自己相関型モデル(Hopfield型）とで比較する。メモリーパターンをランダ

ムに選ぶと、ノイズ除去能力は、 a=M/Nに依存するものとして知られている [23]。
自己相関型モデルの場合、 aが一定値a=3/40を越えると、擬似アトラククーが発生

し、記憶想起が成功する割合が極端に減る [23)。我々はこの aの値のときに、本モデル
であるリミットサイクル型と、自己相関型モデルとでパーフォーマンスを比較した。こ

こでは、 N= 400ニューロンのなかに M = 30バクーンを記憶した。 M 個のパクーン
は乱数で選んだ。従って、それらの問の重なり（内積）は、統計的にみると、 0のまわ

りに Gaussian型の分布をしている。

計算は次のように行なった。記憶させたパターンのひとつ (eR,r,つまり、パクーン

番号 ll= r, サイクル番号μ=R)をクーゲットパクーンに取り、クーゲットバクーン
と初期パターンの重なりがq(O)になるようにノイズを加えて、初期パクーン S(O)を選

ぷ。初期重なりは、 q(o)= N-1s(o)・eR,T= q。と表せる。初期パクーンと任意の他のパ

クーン(μ,v) =f. (R, r)との重なりは、 O(N-1/2)である。我々の計算では、初期状態か
ら出発し、式1に従ってパクーンを順次変化させ、重なりの値q(t)= N→ S(t)・eR,r+tを
その都度観察し、パターンがサイクルに収束するか、あるいは時間ステップがt= 300 
を越えるかするまで追ってみて、このことを繰り返した。周期Lのサイクルに収束した

場合、 L種類の重なりの平均値を、改めてその収束の重なりと呼ぶことにした。実際の

計算結果では、収束が完全に成功する場合はステップ数は少なく、 t= 3 ~ 9ステップ
である。また、この可直では周期がLを越えるものに収束する場合は極めて少ない。た

とえば、初期重なり 0.2で出発した場合、記憶したパクーンのサイクルに収束する場合

が76%,周期Lの擬似アトラククーが21%,より長いサイクルは 3%である。サイクル

内のパクーンの数を変化させ、それぞれについて 5000回ずつ走らせた場合の、収束重

なり値の平均値を、図2に示す。この図から、メモリーサイクルの長さ Lが長いほど、
記憶想起パーフォーマンスが良いことがわかる。次に、記憶想起パフォーマンスが良く

なる理由を詳しくみるため、初期重なり 0.2から出発したときの収束重なり値をヒスト

グラムにプロットしたものを、図 3に示す。自己相関型（すなわち L= l)の場合、
84%が目的のパクーンとは異なるパクーンに収束している。これらはほとんど擬似アト

ラククーに収束し、収束重なりは0.4付近に分布している。

4
 



1.0 

5
 ゜

g
 
j
J
a
h
 0
-
0
>
a

アニ
a
J

a
l
i
 c」
a
A
V

。
0.5 

Initial overlap 

1,0 

図2.それぞれの初期重なりに対する収束重なり値。収束重なり値は 5000

回走らせて平均してある。△：自己相関の場合；令： 3パクーン X 10サイ

クルの場合；●： 10バクーン X 3サイクルの場合。
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図3.初期重なりが 0.2のときの収束重なり値のヒストグラム。

の意味は図 2と同じ。

シンボル

L = 3, L = 10のサイクルの場合を比較して見ると、サイクルの長さが長くなるほど収
束が成功する割合が増え、擬似アトラククーヘ行く割合は減っている。また、サイクル
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が長いほど、擬似アトラククーの重なりが小さくなるという特徴があり、たとえばL=

10の場合、完壁な記憶想起をしない場合はわずか8%であるが、収束重なりが0のまわ

りに分布している。

4 自己平均化効果と記憶想起特性

サイクルの長さが長くなるとともに、なぜ記憶想起特性が良くなるのであろうか。

この理由として、一種のシャッフリング効果（自己平均化効果）が考えられる。

図4. サイクル型モデルの記憶想起過程におけるパターンシャッフリン

グの概念図。閉じた領域は自己相関モデルのときの引き込み領城。実線

は収束したときの軌道で、破線は収束にいたる途中の軌道である。

この概念を医4に示す。この図で、囲まれた領城は、自己相関型モデルにおいて記憶し

たパターン（中心の黒点）へ引き込まれる領域である (24)。この領域は一般に複雑な形
をしている。そして、自己相関型モデルの場合、この領城の外側から出発すると、たと

え記憶したパクーンに近いものであっても、記憶想起は成功せず、擬似アトラククーへ

トラップされてしまう。しかし、本モデルのようにサイクル型の場合は、ある特定のパ

クーンの近くにトラップされることなく、次々に他のパターンの近くを訪問する。そし

てその都度記憶したパクーンに近づくことができる。この効果は、自己相関型のモデル

でよく使われた、温度ノイズの効果と似ている。この効果は、もうすこし詳しく次のよ
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うに説明できる。収束途中段階での重なり値は、次式で表される。式4は自己相関型の

場合、式5はサイクル型の場合である。自己相関型の場合、クーゲットバターンを呼と

すると、

q(R:t+l)=N可呼・S(t+l))
N 

= N-1 L sign{(eR• S(t)) +区枡芍ぽ・S(t))}
i=lμ,j;R  

サイクル型の場合、クーゲットパターンは時間によって異なる。時間tのときのクーゲッ
トをeR,kとすると、

q(R, r: t + l) = N-1(eR,k+l・S(t + 1)) 
N 

= N-1区sign{(eR,k・S(t))+区研k+l芍,11+1ぽ'11•S(t)H 
i=l (μ,11)¥-(R,k) 

中括弧内の第一項は、クーゲットパクーンによって引かれる力である。重なり値が大き

いほどこの項は支配的である。中括弧内の第二項は、第一項の効果を引き離そうとする

カである。自己相関型の場合、式4の第二項に注目すると、ある特定の iに対して、い

くつかのパクーンにおいて、 er烈と (eμ ・S(t))が異符号をもっため、第一項の (eR.

S(t))の値が小さいと、第二項が第一項の影響をひっくり返してしまう。擬似アトラク

ターの近くでは、毎回特定の iに対してこの現象が起きる。しかし、式5のようなサイ

クル型の場合、クーゲットパクーンが一回ごとに¢炉からが,k+lへと入れ替わるので、

餌の i に対して、が,k+lef'v+l と (e•11·S(t)) が、毎回異符号を持ち、第二項が第一項
をひッくり返すとは限らない。こういったしくみで、第二項に自己平均化効果が働き、

擬似アトラククーに陥ることが避けられるわけである。この効果は、 MeirDomanyの

提案した多層型フィードフォワード型神経回路[25]におけるものと同様の効果である。

本研究のようにサイクルを用いれば、この効果が、一層のみの神経回路でも実現できる。

また、この第二項による自己平均化効果は、自己相関型モデルで温度を上げた場合にも

似ており、自己アニール効果とも呼ぶことができる。

5 各時間ステップにおける重なり値の変化

(4) 

(5) 

式4の第2項、すなわちクーゲットバターン以外のパクーンとの重なりの効果を、

近似して、重なり値q(t)の時間的変化を議論した研究例は多い。 Amari(26]とKinzel[23]

は、式4の第二項を Gaussian分布に従うランダムな項と仮定して、次の式を導いた。

q(t + 1) = erf(q(t)位），び={2叩 (6) 

ここでerfはerrorfunctionである。このレベルの近似では、自己相関型とサイクル型

の違いを見ることはできない。 Amariら[24]は自己相関型の場合にさらに近似を上げ

て、また MeirとDomanyは多層型神経回路の場合について厳密に解き [25]、上記6式

において分散(l(t)も時間ステップに依存して変化するといった漸化式を導き出した。我々
は式4および5の第二項の効果を時間を追って見るため、 N= 400, M = 30の場合に
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ついて、時間tのときの重なりを時間t-1のときに対して、 Lorentzplotにしたものを

図5に示す。
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図5.時問tのときの重なりを時間t-lのときの重なりに対してプロット

した Lorentzplot。重なりは 0= cos―l(q(t))で示してある。ここでa,b
はL= 10のサイクルの場合に対応し、 c,dは自己相関の場合に対応す
る。 b,dは初期重なりが 0.2の場合であり、 a,cは初期重なりが 0.4の場

合である。

この図で aとbはL= 10のサイクルの場合であり、 C とdは自己相関の場合である。
初期重なりが q。=0.2と0.4の場合についてプロットしてある。それぞれの図で、 100
回ずつ走らせてプロットした。初期重なり 0.4のときは、ほとんどの軌道はクーゲット

パクーン (0= 0)へ収束した。しかし初期重なり 0.2で自己相関型の場合、かなりの割

合が擬似アトラククーにひっかかっている。この図で実線は 6式をプロットしたもので

ある。この計算で初期パクーンはランダムに選んだので、始めのーステップのみは 6式

に従っている。しかし、ニステップめから収束はゆっくりになっている。つまり、 B(t+
1) = B(t)の直線に近くなる。これは、クーゲットパクーン以外のパターンとの重なりが
あり、式 4 、 5 の第二項の値が大きくなるためである。ターゲットパクーンの近く (0~

0)では、クーゲットバクーンとの重なりが大きくなるため、 Lorentzplotは再び実線に
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近づいてくる。図5でサイクルの場合と自己相関の場合とを較べてみよう。初期重なり

が大きい (0.4)ときは、 aとcとでプロットは似ている。しかし、初期重なりが小さい

(0.2)ときは、式4、5の第二項の影響は大きく、 bとdとでプロットは異なっている。

自己相関の場合が収束はゆっくりであり、しかもほとんどの場合、 0= 50付近の擬似
アトラクターヘトラップされる。サイクル型の場合は 90%以上がクーゲットバクーン (0= 
0)へ収束し、残りは、 0= 90付近の擬似アトラククーまたは目的以外のパクーンヘ行
く。

6 他のパターン遷移型モデルとの比較

次に、時間送れを伴って一連の遷移を引き起こすモデル(15,16, 17]と比較したい。
このクイプのモデルでは、自己相関型の部分に加えて、異なるパクーン間に直積を足し

合わせた部分が、重み係数入で、また時間遅れ Tで、組み合わさっている。これらの系

では、ある一定時間では一つのパクーンに収束するが、さらにその後他のパクーンヘ遷

移し、そこで収束し、また遷移をくりかえす。このモデルの長時間における、パクーン

間の遷移の振るまいは、それぞれ一時的に収束した時の重なり値で見ることができる。

Gutfreundらによると [17]、この重なり値の各遷移での変化の様子が、上記 6式と同じ
形で表される。この対応は、係数入が充分大きくなった場合か、あるいは分散 0 を入を

含む式で置き換えた場合に可能である。これらのモデルでは、係数入がある特定の値の

時に、自己相関型よりも記憶容量が大きくなることがわかった [17]。この記憶容量の拡
大は、式6をGutfreundらの方法と対応させて眺めると理解することができる。一方、

我々のリミットサイクル型のモデルにおける記憶想起特性の改良は、式6のレベルでは

理解することができないため、 Gutfreundの記憶容量の拡大とは別の原理にもとづくも

のである。また、 Gutfreundのモデルにおいても、熱的なノイズを加えることは、擬似

アトラククーヘ引き込まれることを避けるのに効果的である (17]。こういった、時間送
れを伴って一連の遷移を引き起こすモデルと、我々のリミットサイクル型モデルを、今

回の我々の結果を使いながら比較することは、今後の興味深い課題である。

7 まとめ

まとめると、リミットサイクルを埋め込んだモデルの方が、よく知られた自己相関

を埋め込んだモデルよりも、記憶想起特性が良くなることを示した。この理由は擬似ア

トラククーに陥ることが避けられるためである。このことは、重なり値を求める相手の

参照パクーンが次々に変化するためであることから説明でき、自己平均化効果と呼ぶこ

とができた。これらを定量的に解析することが残された課題である。このリミットサイ

クル型モデルは、パラメークーを調整することにより、収束すべきサイクルを不安定化

させたり、カオス的な挙動を引き起こしたりすることができる [27]。将来的には、こう
いった系が示す動力学的現象を、情報検索などへ並列処理的な情報処理機能として応用

することが期待できる。

，
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