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多時間スケールをもっ学習過程における桔空間ダイナミクス

1 序論

1.1 モチベーション

脳を理解するとほどのように理解されるべきだろうか?

この間いを考えるとき、外部世界をどのように解釈するかという問題は避けられないように思われる。こ

の問題は言い替えると系的外部からの入力がどのように系の内部に埋め込めこまれるか、また埋め込まれ

たときに局りとの関需がどうなるかという問題であるc 例えばGerogeLakoff [9]が述べているように、認

知言語学では人間の思考、行動にとってカテゴリー化が極めて重要であり、概念のカテゴワ化は人間の身体

性から切り離せないとして捉える。外部の対象が知覚を通して内部表象をもっとき、その関係は恋意的な

ものではなく身体牲にもとづき何らかの意味をもっ関係であると理解するのである。カテゴりー{ヒの問題

法外部からの入力を系が内部に持っている地の構造とどのように関係づけるかという問題である。それで

法関係づけられるとはどういうことか。これは入力がない状態でのダイナミクスの性質、相空間の構造と

入力を印加したときの講造の変化の対誌として提えられる。

ここでは以下のように考えたい。

簡は大自由史力学系とみなすことができる。この力学系は入力と出力をもっ。そして状態変数の挙動を規

定する椙空間が状態変数の挙動で変わる力学系である。変数を神経細胞だとすると神経鱈胞のダイナミク

スはシナプスの強夏分布によって決まる。一方でシナプスの強度分布は神経細起の活動によって変化する。

さらに状態変数日程空間の夕、イナミクスに紐掘の挙動を通して外部からの刺激が埋め込まれる。

イメージとして誌以下のようになる。相空間老凸回したウレタンのスポンジだと思ってその上を変数で

あるボーんがころがる。ボール;こは糸がつながっていてそれを引っ張ってボールを動かせる。ただしボール

誌スポンジの凸自に引っかかったり落ち込んだりするので、スポンジがどんな形をしているによって同じよ

うに糸老ヲiいてもボールの動きは異なる。スポンジはスポンジでポールがどこに有るかによってヘコんだ
り、復元したりでボールの動き次第で形が変わる。

このような力学系として脳を見なしたときに冒頭の賠題辻栢空間と状態の挙動がお互いに制僻する力学

系にどのように入力が埋め込まれるか、どのように以前の構造と関係づけられるかという問題に言い替え

られる。

この問題が本論文の大きなテーマである。

1.2 閤題意識

以上のモチベーションに基づき、本論文で、はニューラルネットワークを用いた入出力関係の学習モデルを

構成し、入力が椙空間にどのように埋め込まれるかを議論する。そのため既存のニューラルネットワークの

モデルの生物学的な観点、からの問題点在指摘し、どのようなモデんを構成するべきかを明薙Lこする。ニュー

ラルネットワークに誌主に3つの枠組があり、それぞれ教師付き学習、強化学習、教師なし学習 [12J[14Jと

呼ばれる。ここではそのなかでも今問題にしている入出力関需の学習を行う枠組を中心に問題を提起する。

まず入出力関孫の学習で主に用いられる教師付き学習について述べる。教師fすき学習では学習により出

力させたいパタンが明示的に与えられる。このパタンの事を教師信号と呼ぶ。その情報そ元にシナプスを

変化させることで入力とそれに対応する望ましいパタンを実際に出力するネットワークを得ることができ

る。ここでは最もオーソドックスな最急経下法と呼ばれるアルゴリズムを{売に問題点を述べる。ニューラ

ルネットワークの学習ではいかにシナプスを変えるかが重要な点になる c 最急降下法は入力 1，シナプス

{Jij }(ただし jから iへの結合)ぅ細抱 {xi}できまる系の出力 F(Iラヤふ{られと教師信号 T(I)との誤差

E = IT(I) -FI2 /2に対してシナプス Jij老ムJ43=-η(aE/乱Jij)という彰で変化させる。これにより誤差
E在小さくするようにシナフスを変化させることができ、誤差をo~こするまでシナプスを変化させること
でネットワークの出力が教蹄信号と司じパタンLこする方法である。良く用いられるエラーパックプロパゲー
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ション法 (BP法)[4]は護数の層があるネットワークにおいてこのムJijを計聾する方法である。 BP法の場

合はムJij=η6iXjで書かれる。ここで巧泣縮担jから縮担iへの入力である。細賠iはiへの入力を集め

活性化関数f(討を通して出力する (Xi= fCLj Jij町))0Oi辻出力層娼抱の場合法主 =ed'(Lj JザEj)で求

まりい包二 lXi-ii¥)、語、れ層縮担の場合法 di= Lk dkJkiで求まる。隠れ層の長老求めるためには、その

下流の層の Okとその関のシナプスの値を用いる必要がある。つまりムよりを計算する場合はOiまで各要素

のdを出力層の誤差から自力層から入力層の方自に計算しなければならない。このように誤差悟報を逆向

きに計算して行くアルゴワズムなのでエラーパックフ。ロパゲーションという名前がついている。このとき

Aは各要素毎の情報なので学習に必要な[育報は出力層の縮担各々の誤差になる。ここに教師付き学習の枠
組の詞題点が存在するc すなわち、学習に必要な情報量が多いという点である。今見たように教師付き学習

試出力層で各要素の誤差が必要なので教師信号の次元は出力暑の要素数と同じになる。これは生物的観点

かろみると出力結担(侭えば第肉細胞)にたいして1個別に正しい靖報が与えられるということであり妥当で

はない。生物の学習としてはむしろ全体の振る舞いにたいしてそれがよいか悪いかの評舗が喋境から与え

られ、それをもとに学習が為される廷うが自然である。

この問題点を解決したものが次に述べる強化学習の枠組である。強化学習の枠組では、系の出力を長い

か・悪いかという 1次元信報R(強化学習のスキームでは報酬と呼ばれる)をもとに学習をおこなう枠組で

ある[lOJo入出力関需の学習を行うモデルAssociativeReinforcement Learni時 f17][18J(あるいは associate

reward-penalty learning)と呼Lまれるアルゴリズムがある。こりアルゴリズムは教師付き学習での誤差Eの

かわりに報醗Rの時間平均を最大化することで学習を達成する。この学習ではシナプス誌Rとpresynap七ic

cellとpostsynapticcellの三者の桔関lこより変化するので、必要な'詰報は系の出力が正しいかどうかとい

うl次元情報であり上の必要な情報量の多さという点は問題にならない。しかしこのアルゴリズムにも問

題点lまある。収束性などの問題点がよく指指されているが、ここでは以下の点に着Eする。それは援数のパ

タンの学習を行うときの逐次位である(実は上で述べた教師付き学習にも当てはまることであるみここで

いう学習の逐次性について説明する。これらのアルゴリズムで譲数の学習を行う詩にー援に用いられるの

辻最急降下法とよばれるアルゴVズムである。最急降下法者用いてパタンA、Bの二つを学習させることを
考える。まずパタン Aの誤差 EAを減らすようにシナプスをムlG=-η{θEA/δJij)という形で変化させ

る。この時点では一度の学習では EA=0になっておらず、学習試完了していない。次にパタンBの誤差

EBの誤差を減らすようにシナプスをムJij二一η(δEs/δJij)~こしたがい変化させるc 先ほどと同様にこの

時点で泣 EB= 0 ~こなっておらず、また EA も 0 にはなっていないc したがってまたパタンAの学習を行い

シナプスを EAを誠らすように変化させ、次にパタンBを変化させ…というプロセスを繰り返すことで

最終的に EA= EB = 0になるまでl学習を続ける3 このように、複数のパタンを学習するときには何百も
繰り返し学習する必要がある。しかし実擦に生物が学習を行う昂酉ではパタンAを学習した後に (EA= 0 

;こした後に)、次のパタンB在学習するというように逐次的な学習の方が妥当であると考えられる。ここで

はこのような最急経下法の問題点在学習の非逐次性と呼ぶ。

また強化学習の地のモデルとして negativeFBとwinnertakes all CWTA)による adaptivelearning [1] 

があるc このモデ、ルで辻間違った出力を出したときに使われた結合は弱くする nega七iveFBとスパースな

パタン;こするための ¥VTAを導入することで学習を行うというものである。このモデルも強化学習の一種

であり学習に必要なa情報は自力が正しいか否かという 1次元'情報のみである。しかし離散時間でフィード

フォワード結合のみの着型ネットワークでのモデルであり、力学系として考えることが難しいc この点にお

いて上記のモチベーションとは合わない。

最後に教師なし学習に関してであるが、これは入出力関係の学習というより入力をどのように埋め込む

かの枠組みであるので6章で本論文のモデルでの埋め込まれ方との違いを議論することEこする。

ここまででニューラルネットワークの既存の枠組での 2つの問題点を指摘した。したがって本論文では

1.出力が良いか悪いかという 1次元害報量を用いることc

1オンラインラ一二ングでは正確に全てが 0にはならないが、十分ちいさくなるまで学習を続ける

つ/】
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2.逐次的に学習を行うことc

という要請を行い、これを満たすモデルを構成しそのときの力学系としての性質老議論する。

1.3 樟成

本論文で、は詰節での要請を満たすモデルに入出力関揺を学習させ、それによる相空間の構造の変仕を解

析するc

2章では本論文で用いるモデルの詳しい説明を行う。

3章では 2章での説明したモデルの挙動などを解析し、実際に要請をみたすよう会学習ができることを

示す。

3.3館では、紹臨とシナプスの時間スケールの関係を変えたときに学官がどのように変化するかを解析す

る。このとき、記'喜容量の点から最適な時間スケールの関需が存在することを示す。

以下では学習したネットワークを用いて‘最適な時間スケールにおいて本論文の学習過程がどのように相

空間を形成するかについて議論を行う。

三章では入力を印加しない状況でのネットワークの栢空間について解析を行う。特に学習が進むに連れて

相空間がどのように変忙していくかについて述べるc

5章で辻学習したネットワークに入力を印加し、分i誌の解析を行う c 学習したパタンは入力により安定急

構造に分岐することで、入出力関{系を為すことを述べるc

6章では以上の結果をまとめ、必要な機構と意義:こ関して議論を行う。

2 設定

本論文では三層ネットワークを吊いて入出力関係を学習させ、それによる椙空間の構造の変化を解析す

るc ここでいう入出力関係の学習とは入力・隠れ・出力層の三層からなるネットワークの入力層に入力パタ

ンF を印加し、出力層の{直が入力に対応するターゲット三αになるようにシナプスを変化させることを指

す。1.2蔀での要請を満たす学習を行うために本モデんでは

1. 1次元のターゲ、ツトと出力層の誤差情報によりシナプスの可塑笠が変化すること (meta-plasticity

2. FF • FB結合が富有の詩間スケール老もっていること (multiple-timescales) 

という大きな 2つの特徴を有するつこのモデルにより要請を満たした学習が可能になることは 3章で述べ

ることとし、まず本章では本論文で用いるモデルを 2.1節で、それを用いた学習の方法を 2.2簡でそれぞれ

定義する。

2.1 モデル

本論文で用いるネットワークは入力・隠れ・出力層からなる 3層ネットワークで、 3種類のシナプスをも

っ。これら 3つのシナフOスはそれぞれ、フィードフォワード結合JFF(以下FF結合)ぅフィードパック結合

JFB(以下FB結合)、層内抑制結合J と呼ばれる o JFFは入力層縮詔から隠れ層縮担、語れ層紹臆から出

力層細抱への結合であり、 JFBは出力層縮担かち隠れ層結胞への結合)、 Jーは揺れ屠肉、出力層内の結合

である。また各結合は全結合(ただし抑制結合は自分との結合Jiiは主し〉であるc 縫って月層内の細躍は

抑制性結合だけでつながっており、異なる層の椙躍は興奮性結合でのみつ主がっている。 J はパラメタと

して固定し、層間の結合JCF，FBを変北させることで学習を行う。またネットワークの全ての要素数をN、

73 
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入力パタンl

i鱗畿一警暴

ターゲット三

グローバル誤差信号 R

図 1:モデルイメージ、図:

結胞のダイナミクス

入力層 毛=1JIj 
題れ層 玄j= 1/(1十exp(-suj+θ))-Xj 
11j=ZJ7ぃ LJ:主+LJ-xy 

出力層 主主 =1/(1 + exp(-β九十θ))-~
Uk =工J:xj+工J-x，. 

シナプスのダイナミクス

JJ=RP(毛-r)xj/τP (J当>0) (p = FF， FB) 

RFF = 1 + 1 for(! Xout -31臼)
-l-lお時Xout-31 > c) 

タu ーゲ、.:'j~~こ浅いとき

3層のネットワークで" 3種類 (FFぅFB，抑制)のシナプスを持つ。 FF結合は入力層から層、れ層、隠れ層か

ら出力層を全結合でつなぎ、 FB結合は出力層から濡れ層に全結合でつながる。抑制'性結合は隠れ層、出力

層の細砲をそれぞれ全結合で結ぶ(担し、自己結合はない。)。入力層の細胞は隠れ層に投射するだけで、値

は入力パタンにより完全に規定される。ネットワークの出力とターゲットとの誤差靖報去がグ、ローパル主

悟報としてシナプス在制御し m七i-HebbphaseとHebbphaseを切替える。 FF結合と FB結合は独自の時

間スケ-Jj_;yFF，FBをもち、挙動も異なるc 縮担とシナプスの夕、イナミクスそまとめて書いた。詳しく辻本

文そ参頭。

一弘一
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入力・隠れ・出力各層の要素数を 1Vin，hid，outとし、 lYin二人ifω=lV()計二 N/3とするc 以上を含め国 1~こ
本モデんについて簡単にまとめであるので参照されたい。

以下、結胞とシナプスのダイナミクスの定義在行い、それらの定性的な譲る舞いを説明する。

まず紹躍の夕、イナミクスについて説明する。本論文で用いる縮担の夕、イナミクス辻連続系のrateconding 

のモデルであり、細胞iの状慧量引は発火率老表している。入力層の細脂の値は式1に従い入力によって

のみきまる。語、れ層と出力層の細自のダイナミクス Xi(りは (0うりの値をとるシグモイド型の activation関

数 f(Xi)で駆動され、同じく (0うりの植をとるc まとめると縮担町は

約二ずIf (車問包zは入力層) (1) 

ぬこ f({x，z})-Xi = 1/(1斗 ωp(-β的十θ))-Xi (組抱4泣隠れ・出力層) (2) 

という式にしたがって時間変イヒする。

ここで同こどL44治で縮胞 Xiへの入力カレントである。語れ暑の細胞は入力層縮担かち FF結合、
出力層棚包から FB結合、同じ語れ窟細胞から誌抑制結合を介して入力を受けるので吋ほ =23JZFZT÷

2JijFBz;ut十三3肖 J z?zdとかける。同様に出力層縞胞は罷れ層細胞から FF結合、同じ出力層縮担か
らは抑崩結合を介して入力を受け?可ut=2jJZF274d十I:j針 J zTLtとかける。入力がないときの紹胞i
の固定点町二 1/(1十回p伊))は自然発火率rとみなせるので、。は自然発火率rを定めるパラメタである。

この吉然発火率 Eはシナプスのダイナミクスのところで用いる(本論文では主ニ0.1となるようにした)。ま

たactivation関数の非線型性を表すβはここでは十分に大きくとり (s=42)、双安定牲が現れるようにして

いる。同じ層の細抱からの抑制性結合Jーの存在により、本モデルでは winnertakes all (vVTA)の状況が

できやすいにすなわち各署一つずつの細胞が 1に近い値をとり(活性化)、それ以外の細胞は活性化した細

誼から抑制性の入力老受けるので自黙発火率より小さい値(非活性)をとるスパースな状態が安定になりや

すいc

次にシナプスの夕、イナミクスについて説明する。

シナプスは上で述べた通り FF結合、 FB結合、抑制結合の3種類あるが、このうち抑制結合はパラメタ

であり時間変化しない (J一=-1.0)。したがって入出力関需の学習は FF、FB結合を変化させることで行

われる。 FF結合、 FB結合は以下のように各々，FF"FBという固有のタイムスケールをもち、 pre-synaptic
cell Xjとpost-synap七iccell ぬと誤差情報R(Xout，3)の積により変化し、

，PIG = RP(Xmめ三)(Xiー γ)Xj (J三0) (p = FF，FB) (3) 

;こ謎う。 {gしJt主負にならないc ここで誤差情報 R詰ターゲット F と出力ベクトルX01ペt)とのZ巨離に
よって切り替わる関数で¥

RFF  = J 1 for Ixout-三i三ε
I -1 for Ixout一三1>ξ

RFB  = J 0 for Ixout一三i壬ε
I -1 foγ lxout一三1>ξ

(4) 

であり、ネットワークで共通主グローバルな量である。ここで 1 1は入To叫次元のユークリッド距離である。

上でも述べたように誤差情報 R~こよりシナプスの挙動が制御され pre-♂osも-synaptic cellの3者の積で表さ

れることと、 FF結合と FB結合が固有のタイムスケールを持ち挙動が異なることが今モデ、lしの大きな特徴

となっている。誤差清報 RC主ターゲ、ット三と出力ベクトル ~)(out の距離が遠いときは FF、 FB 結合の R は

ともに負の値をとり、ターゲットと出力ベクトんの距離が近いときは FF結合の R詰正、 FB結合の Rは

0をとる30

2ただし、明示的に i結目きだけが活性化するようにしていないので、他層から興奮性入力が大きいときは複数の棺鞄が同詩に活性
化することはありうるc
3ターゲットと出力ベクトルの距離の遠い、近いは εで判定される。このパラメタの依存性は 3章で議論する。
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ターゲットと出力ベクトルの距離が遠いときを anti-Hebb phase，近いときを Hebbphaseと呼び分けて

挙動を述べる。

anti-Hebb phaseでは FF、FB結合ともにみJ二一(判ーァ)巧となる。従ってpresynapticcell Xj ，postsy-

naptic cell叫がともに活性化(町>ア)している場合、 Jijは小さくなり Jijを介した興奮性入力が減少する

ので活性化している postsynapticcell Xiは非活性方向?こ圧力を受ける。 presynapticcell X jが非活性の場合、

postsynaptic cell Xiの値には関長なく Jijは変化し主い。逆に presynapticcell Xjが活性で、 postsynaptic

cell Xiが非活性の場合はみjは正の方向に変化するのでう非活性な postsynapticcell Xiを活性化する圧力が

識し以上のように anti-Hebbphaseでは現在の pos句rnapticcellの活性・不活性の状護老反転させる方

向に Jijは変化するので、現在の活性・非活性のパタンに対して不安定北力として撞くと考えることができ

る七

豆ebbphaseでは FF結合は立が正の値をとるので、 anti-Hebbphaseとは逆に活性fとしている隠れ屠剥

砲から出力層縮抱の聞の結合が強化される。 FB結合法 R=Oなので変化しない50 したがってターゲットの

近くのパタンにネットワークの状患が遷移すると安定方向に栢空慣は変化する。このように Rがシナプス

の挙動を安定北力と不安定化力の慣で切替える役割を担っておりこれがターゲットに収束する機構に重要

な設割を果たす。この点は 3章で議論するc

またもう一つの持徴である FF結合と FB結合が独立な時信スケールァFF署アFBそもつことは、序論でも

述べた学習に琶ける相空間のタイムスケールと細胞のタイムスケールの関係を議論するとき重要な点であ

り3.3簡で議論する。

以上が本論文で吊いるモデんである。このモデル老もちいて以下では学習が可能かどうか、学習過程の時

間スケール依存性 (3章)ぅ学習後の相空間の構造 (4章)、その分岐 (5章)について述べるc

最後に今モデ、lレの特徴の一つで、ある誤差詰報互によるシナプスの制御の生理学的な対応について少し述

べる。この需IJ樽はターゲットから遠いときの不安定化方向の変化と近いときの安定北方向の変化の 2謹類

を切替えることで行われる。これらの生理学的な重接的な根拠法現在のところないと患われるが、いくつ

かの知見はそのことを示唆していると考えられる。

1)誤差情報の表現

本論文の冒頭に述べたように誤差'請報は各部位・要素ではなく倍体全体に与えられるべき、ということか

ら1次元の誤差a情報を学習するにあたっての要語としたc 実際に担体においての誤差情報はどのように表現

されているのかは、難しい問題であるが答えの 1つとして大脳基底核での靖動系があると考えちれる。たと

えばこの分野ではドーパミンニューロンの活動と報醗予測などとの関連が最近活発に研究されている [20]0
2)neuronal modulatorによるシナプスの可塑性の変化

ドーパミン、アドレナリンなど neuronalmodulatorと呼ばれる一群のシグナル存在により LTPや LTD

などのシナプスの可塑性邑体が変化する事はよく知られている。またマクロのレベルでもドーパミンがない

ときでの workingmemory課題の perform加 ce低下などが見られる [15]0これらの neuronalmodulator泣
基底核等から大臆新皮質を含めた大域的な領域に投射密蕗が存在することは解剖学的に確かめちれている。

以上の二っそつなぎ合わせて考えると、基底核での活動として健体の行動が評価され、その活動が大域的

な投射回路を通してシナプスの可埜註をコントロールしている可能性がある。このことが、今モデルの誤差

情報によるシナプスの制御のような機誌を果たしていることはありえないことではないとかんがえられる。

4ここでいも -r)xjの部分は covari阻 cerule[19]と呼ばれる。ここの龍分が信の形飼えば、同町のときは anti-Hebbでは常に
負の値しかならず活性化轄胞の遷移が起きない。 同様にいz めいJーめのとき註戸田ynapticcellが非活性のときもシナプスが変
化してしまい、全体の結合が大きくなり道ぎてしまう。 提って (Xi-r)Xjのような非対称な形が必要となっている。
5FB結合も FF結合と陪様に Hebbphaseで正の値をとると、パタンの安定fとが強過ぎて周りの構造を治してしまう。これは学
習ができなくなる要因となるので今モデルで註 Hebbphaseでは R=Oとした。
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2.2 学習方法

ここでは前節で説明したモデルを用いてどのように学習を行うのかについて説明する。 2章の冒頭でも

述べたが、本論文で法入出力関孫の学習法入力パタン 1aを印加しときにターゲット三品を出力するような

ネットワークを形成する事を指す。 1らatセットの入出力関認の学習を以下のように行う。

O.拐期のネットワーク泣特に酷ら若い限り、 FF'FB結合ともに0のネットワークを用意する0

1.入力 P を印却し、それに対尾するターゲット F を提示する

入力層の縮瞳を式1に詫い入力パタン1aニ (1，ιIfぅ一 .，INiJに回定する。このとき学習過程を通し
て入力強度ηは1.0に固定する。また誤差信号Rはネットワークの出力とターゲット三αの距離で変

化する。ここで入力パタン・ターゲ、ツト誌各要素がOぅ1の舘在もつ211直ベクトんであり、本論文で用

いるのは特にスパースなパタン、すなわち 1の値をもっ要素法一つだけでの残りは全て 0というパタ

ンを用いる。

2. anti-Hebb phaseとHebbphaseの切替えによりターゲット三Zを探索する

前節で見たようにターゲットから遠い時 (anti-Hebbphase)ではシナプスは組自の状態が不安定にな

るように変化するので、細誼の状態は次々に変化する。その結果ターゲットに近づくと Hebbphase 

になりシナプスは細抱の状態を安定イヒするように変化するので細胞の状態辻変往しない。この二つの

phase により紐抱の状態はターゲットに収束することが期待される。実際にそのように収束する事を

3章で示す。適当な時間五伊内にターゲットに坂東できなければ失敗とみなす。しかし 3.1節で見る

ように誌とんどの場合でターゲットに収束するので失散した場合法事実上考えなくてよい。

3.探索によりターゲ、ツトを探し細菌の状態がターゲットに収束したのち (Hebbphase)に適当な時間

(TTnem)、学習セット fazaそ提示し続ける

2のプロセスで出力患のパタンがターゲットEこ収束したのちもシナプスは式3に従い変化を続ける。

従って適当な時間Tmemをパラメタとして定めておき、収束してから Tmemまでは変化を続けさせる0

4. 1-3のプロセス老人いt自繰り返す

3→1のプロセスの切り替わりで辻、新たなターゲット?を提示することによりターゲットとの距離

カむを越えて大きくなり、 anti-Hebbphase に変わる o anti-Hebb phaseに変わったことでシナプスが

現在のパタンを不安定北し、細陸の状語法相空間を探索し始めるc

今モデルではネットワークの出力とターゲットとの睡離に~じて anti-Hebb phaseとHebbphaseを切

替えることで、ネットワークはターゲットを出力できる固定点に収束すると述べてきた60 しかしこの酉定

点は正確にいうと細自の状態をみたときの酉定点であり、シナプスのダイナミクスは式 (3)から明らかな

ように固定点ではないたしたがって(細自の状態が)収束したのちに、適当なパラメタ Tmemでシナプスの

ダイナミクスをとめる必要がある。そのために上の手旗3のように坂東後TTnemたった後に学習パタンを

切替えることでーパタンの学習老終了させている。ターゲミソトに収束した後のシナプスのダイナミクスは

豆ebbphaseであり、活J性化している細胞同士を結ぶFF結合は強化される。したがって手顕3は収束した

ネットワークの状態(ターゲットパタン)を安定化させる過程である。以上のように本論文において学習過

程誌ターゲ、ソト摸索過程(手顕 1，2)とその後のターゲット安定化過程(手頬討を繰り返すことで行われる。

また今モデルでは、入力パタンは常に提示し続けるので、入力は系にとって境界条件のパラメタとみなせ

る。異なる入力・ターゲット老学習する過程では、系はそれぞれ異なる境界条件のもとでシナプスを変化さ

せており、その意味で異なる力学系とみなすことができるc

δ実捺にターゲットに収束できるかは次章で詳しく解析している。
7もちろん、シナプスが変化している以上細誼のダイナミクスも実際には奴束していないが、シグモイド室(J)activation関数の効
果で 0，1村近に急速に近付くと後はシナプスが強化されてもほとんど変往しない。
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次に λTpatセットの学習を行ったネットワークに対してう記'設を定義し、それ在調べる手!震について述べ

る80今モデルでは学習後のネットワーク(シナプスを国定したネットワーク〉は入力層細胞は入力により値

がきまるので、語、れ・出力層縮担からなる Nhid十 lVout次元の力学系とみなすことができるc この力学系に

おいて入力 Iaとターゲ、ツト ，;:;，aという入出力関係の記憶を、?を強度η=1.09で印加したネットワークの

相空間の中においてターゲットパタンゲのbasinvolumeがernem(= 0.5)より大きくなる事として定義す
る。すなわち、入力をいれたことによる分岐を力学系の出力・応苔とみなし、記憶を定義する。今後の解析

では次の手)1債を行うことで記憶を謂べる。

1.学習により形成されたネットワーク JFF.JFBを以下では黒いる。入力パタン Iaを印加した栢空語

での各アトラクタの basinvolumeを調べる。

記壌を調べるときは学習時と違いシナプス JFF，FFBは変化させず、題胞のダイナミクスのみを動か

すむ入力パタン Iaを印加した状態で初期状態(語、れ・出力層結躍の初期状態)を多数とり、そこから

の軌道がどのアトラクタに収束するかでアトラクタのbasinを調べる。 basinvolumeは全体で 1に主

るように規格化しておく。

2.ターゲ、ツトパタンFが冨定点アトラクタの basinvolumeが0.5(全体の basinvolumeが1となるよ
うに規格化)より大きいときに記憶ができているとする。

3. 1セット学習するごとに今まで学習した全セットについて 1-2を行い、記'¥章、できていたセット数を各

学習設階での記憶数とする。

このように本論文において iへいtセットの記濯しているネットワークの力学系は、入力のない状態の棺空自
に入込atの入力パタンを印加したときに、対応する j_Vpatのターゲットパタンが大きな basinをもっ安定酉

定点として分岐する講造をもっ力学系であるといえる。

最後にいくつか用語の説明をしておく o 学習段構・学晋セット数

今モデルでは λいtの入力パタンとターゲットのセットを逐次学習していく。この学習過程老解析すると
き学習セットを Iつ寺えて学習を行う度にネットワークを取り出し、そのネットワークの相空間の性買を

調べるということを行う c このように入力・ターゲットのセットを 1セット学習したネットワーク、 2セッ

ト学習したネットワーク… λいtセット学習したネットワークを調べることで、 iVpatセットの学習過程で
ネットワークがどのように変化していくかを記述する。このときの各段階のネットワークを学習段措 l(学

習セット数 1)のネットワーク、学習段階2(学習セット数2)のネットワーク…というように以下では呼ぶ

こと?こする。また学習段高毎の平均とは初期条件・学習パタンの組合せ主どが異なる多数の学習過程に渡っ

て同じ学習段階のネットワークで平均をとる事そ指す。

・ターゲ、ツト三とターゲットパタンとについての区間

ターゲット Eは提示された学習すべき出力暑のパタンを意味し次元はJNoばである。前蔀で述べたように

ターゲット三が提示され出力層がそのパタンをとるように縮瞳の状惑は収束する。このとき語、れ層のどり

紹誼が活性化するかについては学習セットからはJ情報は島たえちれない。そこでターゲ、ツト三を提示され

収束したときの隠れ層の活性化パタンも含めたパタンは三とは異なるので、これをあらためてターゲット

パタンごとよぶことLこする。ターゲットパタンごの次元は lVhid+ lVo包tである。今までの議論では細胞の状
態がターゲット Eに収束する、という表現は正確に誌ターゲ、ツトパタンとに収束すると表現すべきである

が混乱をさげるためにそのように表記してきた。以下では探索過程ではターゲット三と学習後はターゲッ

トパタンごとして日立のものとして表記する。

8上で述べたが今モデルでは学習したパタン=記憧したパタンは白暁ではなく、学習セット数より記撞数は一般的に小さくなるこ
とに注意。
9学習で用いた入力強度である。
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3 ターゲットの学習

今章で詰 2章で定義した学習過程を用いて、 3.1宣告では探索過程について、 3.2ifriで学習過程全捧につい

て、 3.3節においては時間スケールに法存牲についての結果を述べる O

3.1 探索過程:ターゲットへの収束

ネットワークが提示されたターゲットに収束できるかどうか泣今モデルにとって重要な問題である。そこ

で今館ではターゲットを探索する機需について述べ、適当なパラメタのもとで辻ほとんどがターゲ、ツトに収

束することをしめす。

今モデルは 2.1節で述べたように寵れ・出力層それぞれ1つの縮瞳が活性北しているスパースなパタン

が安定になりやすい性質をもっ。このスパースなパタンをeaとし、各層で活性化している細胞を語、れ置の
活性化紹胞44dと出力層の活性{ヒ細麹zrzとする。また学習すべき入力をIa(このとき活性化している
細胞をzfLターゲットをsaとする。本論文ではネットワークのパタンをeaと表記した碍に、パタンの
index aに対応して隠れ・出力各層で活性{ヒしている細胞をそれぞれd札 outと記述する。この記法はea
Lこ限らずFでも再様であり、とくにターゲツトの場合dtdJ討を隠れ・出力量ターゲット紹抱と呼ぶ。以
下で、は出力層のパタンがターゲ、ツト三品から遠いとき (anti-Hebbphase)と近いとき (Hebbphase) ~こ分け

てその挙動を述べるc

l)eaの出力層のパタンがターゲットとことなる時:anti-Hebb phase 

anti-Hebb phaseなので、 ztzd、22utをつなぐシナプスの強度は FFヲFB結合共に減少するc逆;こ他の

シナプスのうち 22ゆ叫ωtから投射されるシナプスの強度は強化され、 22hh拭 out以外から投射されるシナ

プスの強度は変化しない。このようにシナプスの変化が分かれるの辻 presynapticcellが非活性の場合シナ

プスは変化しないことが効いている。強化されるシナプスの postsynapticcellに着目する。この組担への

入力は zzhhzdJUIのうち{也君の細胞からの興奮牲入力と同じ層の組担かちの抑制牲入力の和で表せる。{也層

からの興奮性入力はその間のシナブρスの強度が強化されることで増加する一方で、同層からの抑制性入力

は抑制性のシナプス強度が国定されているので変化しない100 この結果ある時点で興奮性入力が抑制性入力

をこえ postsynapticcellが活性化し、逆に元々活性化している細胞は抑制され非活笠化する。このように

して活性化する細砲は遷移し、この遷移はおlti-Hebbphaseであるかぎりつづく 110

どの縮騒があちたに活性化するか註そのときの結合強度の分布に依存し、この分布の形成はそれまでの

探索に依存している。備えばpresynapticcellが何回も活性化しているにもかかわちず、ある postsynaptic

cell らが活性化しない場含はその慣のシナプス強度は単調に増加し大きな値をもつはずである。その結果

次に presynapticcellが活性fとする時、この postsynapticcell xaが活性化する可能性は一度活性化したこ

との有る縮拒に比べ高くなるc このように anti-Hebbphaseの遷移はランダムで誌なく、それまでの探索に

より形成された構造に依存して遷移が行われる。また FF結合と FB結合は富有の時間スケール老もってい

るので、隠れ層と出力層の活性化細自の遷移の時間はこの詩間スケールLこ依存し一般に同じではない。

2)eaがターゲット近くの時:Hebbphase 
この場合上の anti-Hebb phaseと誌逆の現象が起きるcすなわち活性fとした細胞4n，Mdヲoutの間の FF結
合が強化され、現在の状態が安定する方自にシナプスの強度は変化する120 この結果パタン 8日が安定にな

り細胞のダイナミクスは止まる。

iえ上の機構を力学系の栢空間の変化として捉え直すと以下のように考えられるc もともと各層 l細目包が

活性化しているパタンは安定になりやすい。したがって相空間上にはいくつかのスパースなパタンが安定な

10同層のi舌往生掘組も入射するシナプスの強度の誠少により寝くなっているので、持市立性入力も徐々に小さくなる
11ただし以下で見るように、 Eの値次第では anti-Hebbphaseでも遷移が止まり系が収束する場合がある。
12ただしあくまで"安定する方向に変仕する"なので、この状態が元々不安定であれば、安定になる前に細麹の状態が遷移してしま
うことはあるc これ詰後にタイムスケールの依存性のところで議論する。
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図 2:ターゲ、ット課索過程:

探索前のネットワークとしてシナプスの値を (0うりからランダムに選んだネットワークをとり(但し J一=

-1.0)、縮担の初期状態として (0ぅl)Nからランダムにえらんだ状態にとったO また入力パタンとターゲット

註入力層細胞、出力層細胞それぞれ 1細誼だけ活性叱したスパースなパタンからランダムに選んだ。以上の

初期条件でターゲットの探査をおこないその時系列をプロットした。(パラメタは lv= 30， JVout二 10司 E =

ωLァFB= 8，TFF  = 64) 
(a)ターゲット三と出力xoutの距離の時系列:
ただしここでは距離はユークワッド距離の 2乗を 1に麗格化したものとした。 grεenlineはd=εである。

この lineよりターゲットとの大きいときは anti-Hebbphase (図上部の点線)であり、小さいときは Hebb

phase (国上部の実線)である。

(b)出力層抱寝入Tout値の時系列の重ね書き:

出力層の各組砲JVout留の軌道を重ねてプロットした。

活性北した細胞が次々と遷移し、最終的にターゲットとの距離が0の状態に収束しているのがわかる。

点として存在し、初期状態に依存して細抱の状差は適当なパタンeaへと向かう。しかしパタンeaがター
ゲ、ットヨから遠いと椙空間はパタンeaが不安定化するように変化する130 この変化辻同時に他のパタン
。るが安定北する変ftでもある。この結果eaからeb~こ向かう軌道が彰成されパタンが遷移する。パタン
θるがどれになるか泣それまでの探索で作られた桔空間の構造に依存する。このように探索により栢空間を

形成し、またその梧空間に依存しながら探索が行われる。遷移老繰り返した結果、ターゲット三 Lこ遷移す

ると安定化し、ターゲ、ツト三がアトラクタとなるような梧空間が形或される 140

このように、 anti-Hebbphaseでは1.安定なパタンに状態が遷移、 2.パタンが不安定北することで、別の

安定なパタンに遷移、というサイクルを繰り返す。一方ターゲットの近くにあるパタンに遷移すると Hebb

phaseになり安定化し収束する。以上のようにターゲ、ツトとの距離に定じて、安定化と不安定化を切替える

ことで、ターゲ、ットの近くのパタンに収束する。この探索退程の一割が習 2である。パタンが次々と活性化

する細抱が変化し (anti-Hebb))、最終的にターゲットに収束しているのが分かる (Hebbphase)。この陸で

ターゲ、ツトに近付き Hebbphaぽになってもターゲットが安定しない場合がいくつか見られる。これはター

ゲットに近付いた時に桔空間はターゲットを安定化するように変化するが、ターゲットが実擦に安定な構造

に変化する前に縞躍の状患がターゲ、ットの近勢力1ら脱出してしまうからである。

13注意すべきなのは不安定化したパタンも全ての方向にわたって不安定になるわけではない点であるcパタン @α で活性化してい
る細糧 x~n ， hídヲ o 'U t から投射しているシナプスは上述のように不安定方向に変fとするが、他の細胞から 22弘out tこ入射するシナプス
は presynapticcellが非活性なので変化しない。このことにより不安定化したパタンも一部の方向にたいしてのみ不安定化するので
あり、多くの方向からは依然として安定である。
14ただし、この相空間構造は入力 P が印加されているときの構造であり、入力が印加されていないときの構造とは異なる。入力が
郎却されていないときの構造については 4章で議論する
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多時時スケールをもっ学習過程における相空間ダイナミクス

3.1.1 探索過程のパラメ合法存性

以上のように今モデんでは anti-Hebbphaseの不安定化と Hebbphaseによる安定化がターゲットと出力

の距離に怯存して切り替わることで最終的にターゲ、ット近くのパタンに収束する。ここでターゲットと出

力との距離の詰報は Eより大きいか小さいに誌じたシナプスの Hebbphaseとanti-Hebbphaseの切替えに

使われる。したがって H 近しゾかどうかはターゲ、ットとの距離がεよワ小さいかどうかで決まる。つまり ξ

はネットワークのターゲット認識の解像度のパラメタと考えることができる。以下今小節ではこの解橡度ε

がターゲット探索にどのよう主影響を与えるのかを述べる。

εを変えたときにネットワークが収束するパタンがどのように変化するかを調べた。以下では探索前の

ネットワークとしてシナフスの値を (0うめからランダムに選んだネットワークを用いた。また縮担の初期檀

として同じく (0ラl)Nのうぜ次元パタンからランダムに選ひ¥入力・ターゲットもそれぞれスパースなパタン

かちランダムに選んだ。ここで、ターゲットと出力との距離dはlVout次元上のユークワッド距離の 2乗を規

格化し最大詰を 1にしたものとした。今モデルにおいて出力縮瞳の檀誌0，1付近をとるので¥出力パタン誌

近似的にやう 1}"'Voutに属するとみなせる。したがって出力パタン関の距離はりlVo叫になる。

さまざまな ξに対して収束したときの出力とターゲ、ツトとの距離の分布を計ってみると距離dニ E，i/Nout(iニ

Oぅ1，2)の{直にピークが立つ分布になっている O 但し Nout=N/3で忘る。以下でdニ Eとd=iρVoutのふ
たつ場合;こ分けて解析する。

l)d = i/No叫に収束する場合。

上で述べたように εはネットワークのパタン認識の解像度とみなすことができる。したがって εが大きく

解像度が粗いとターゲットパタンとそうでないパタンの区別がつかなくなるので、ターゲ、ツトパタン以外の

パタンに収束してしまう 150 異なるパタン関の規格生距離はりNoぱなので E> i/No叫の時はターゲ、ツトパ

タンとりlVout内にあるその他のパタンを区宮IJがつかず粧のパタンに収束する場合がある。このときの分布

がd= i/λ込ωのピーク;こ現れていると考えられる。

2)d = Eにも収束する場合。

今モデルでは Jの夕、イナミクス(式 3)により、 Jの国定点辻 Xi=r，x.i=Oしかないが、結砲の状慧が

ターゲットとの距離 ξをはさんで激しく譲動することで、平均的に R=Oの解をつくる場合がある。図4~こ

d=Eに収束するときのターゲ、ツトとの距離dの時系列をプロットしたc ターゲットとの距離d7J' d =ξを

はさみ減衰振動をしながら収束しているのが分かる。このことにより Jの変化がなくなりダイナミクスは

収束する。但し、上;こも述べたが今モデんは{Oぅl}N~こ収束しやすいので一般的にそれと異なる d=E のパ

タンには収束しにくい。

各 ε毎に多数のターゲット探索を行い収束したときのネットワークの出力層細目告とターゲ、ツトとの毘離を

平均したものが毘 3である。ターゲ、ツトと出力との平時距離泣 εが小さくなるにつれ減少する。この平均

車離の減少には連続的減少と断続的減少の 2種類有ることが判る。連続的減少は d二正に収束する分布の

ピークが平均値にあたえる効果である。このピークの平均値への寄与は ξの減少に対して連続的に変化する

ので平均距離の連続的な減少を起こす160 一方断続的減少は dニ i/Noutに収束する分布のピークが平均距

離にあたえる効果であるo Eがi/九二utを跨いで小さくなると、ターゲットパタンと i成分が異なっている

パタンの区間が吋くようになり、 d= i/lへいt~こ収束する分布のピークは消滅し、平均距離は非連続的に減
少するc そしてターゲ、ツトと 1成分だけ異なる出力も異なるパタンとみなせる正<1/九二叫になると 7ター

ゲットと収束したパタンの距離はほぼ0になっている事が手IJる。以上の事からから E< l/No叫であれ試誌

とんどの場合で、ターゲットに収束することが判る。またタイムスケールァFB，FFをかえても司様で適当な ε

をとることで、はとんどの探索で、ターゲットに根束する。今宣言以蜂の結果はとくに断らない限り、ほとんど

の場合で、ターゲットに収束するような正二 10-4を用いている。

15ある意味ネットワークにとってはこのときもターゲ、ットに収束している。
16Nが小さい碍のほうが連続的減少をしめすのは、 d=Eの値にi寂束する割合が比較的多いからである。
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多時間スケールをもっ学習過程における程空間ダイナミクス

3.2 学翠

前節では適当なパラメタの元で今モデルが提示されたターゲ、ットにネットワークの出力を収束させられる

ことを述べた。今言i1ではまず本モデルが1.2節の最後で述べた要請を濡たした学習を行えることをしめす。

具体罰!として2セットの学習過程を示す。図5は2セ、ソトの学習を行ったときの (a)ターゲ、ツトとの距離

の時系列、 (b)出力層紹抱の時系列をプロットしたものであるc 国5(c)辻この学習で形成されたネットワー

クにおいて入力 I1，2を印却したときの軌道をプロットしたものである。本論文で、の学習誌 2.2節で定めたよ

うに、ターゲットの探索過程とターゲ\ソトに~文京後の安定過程を繰り返す事で行われる。関 5(a)(めにおい

て、およそ時間 0-200，700-1100の間が探索過程そ、そのほかの時間が安定過程に対応した時系列になって

いる{ここで時間はシミュレーション時間)。前節で示したように探索過程において出力冨の穎胞のパタン

が次々変遷し、最終的にそれぞれ対誌するターゲットに落ちているのが分かる。この学習過程で学習した 2

つの入出力セットが2.2蔀で定めた意味での記憶になっているかどうかを確かめたのが図引c)である。本

論文では記憶は入力を強麦r;= 1.0で印却したときの桔空間において、対応するターゲットパタンの basin

volumeがememより大きければよいとしたので、その謹認として適当な初期値を多数とったときの軌道を
重ねてフ。ロットした。軌道の色の違いはE印日加した入力のパタンの違いでで、あり仏、軸はそれぞ
距離でで、ある O 入力 I1を印加したときの椙空慢での軌道(redline)辻すべてターゲットパタンザに収束し、

入力 I2を印加したときの軌道(greenline)はすべてターゲットパタン♂に寂束しているので、 2つの学習

した入出力セットは記濯ができていることが分かる。

以上では学習数 2の場合について具体関で示したが、これをスパース J性老満たすパタンの最大数である

Aいt= }.foutセットの学習老行ったときに記憧がどの程度できるかを譲べた。図6は、 3つの時間スケール
ヤcell，FF，F引を Tcell二 1ラアFFニ 64に固定し TFB二 1ぅ16ぅ128としたときの記憶数の変化である。点線で

示したのは完全学習(学習数=記龍数)である。時間スケーんの違いで記?童数に大きな違いがみえるが、特

に適切な時間スケールのとき (TFB=16)を取ったときの学習はほとんどこの完全学習に近い記'震ができて

いることがわかる。時間スケーんを変えたときの解析に撰しては次節で詳しく行う。

以上のように本論文の学習モデルが遥切な時間スケールにおいて、多数の入出力関係の学習・記憶を行え

ることが示された。またこのように逐次的に複数のパタン在学習するモデルができた事についての議論は

最終章で行う。

3.3 学奮過程の時間スケール依存性

本論文のモデルで辻時間スケール泣細胞のスケールァcell，FF結合のスケールァFF，FB結合のスケールァFB

の3つの時間スケールが存在するc 前節で3つの時間スケールの民謡によって記憶数が大きく異なること

を少し触れた。今節では時間スケールの関孫を色々変えたときにどのように学習過程が変化するかについ

て詳しく述べる。以下で辻N= 30， Nout = 10ぅNpat= 10ぅξ=0.001とした。
記櫨できるパタンの数の時間スケール依存牲をみるために Tcel，FFは固定し TFBそ変化させたときの記

憶容量を調べたものが図7である。ただしここでは記J詰容量を各学習段階で記寵数を計り、その最大となる

記櫨数とした。色の違いは TFFの違いでまうる。どの TFFの場合でも記i意数は 1ピークをもっ分布になって
いる。すなわち縮控の時間スケールとシナブ

c

スの時居スケール?こ記官容量の観点から最適な関係が存在し、

その関係はァcell<<TFB <<TFFと表せる。

このような事が起きる機構について議論するc 本議文の学習過程において、入出力関係の記穏辻 FF結合

がになっていると考えられる。探索過程で、ターゲットに収束後、ターゲ、ツトパタンとを安定;こするために

梧空間変化するときに変化するシナフス結合は FF結合のみであるc 今モデルで、はターゲットをスパース

なパタンとしているので、各層で活性化した 1つの紹抱を結ぶFF結合が選択に強化されることで、ターゲッ

トパタンに記慢を保持している。実際、図 7での両端、 TFB= 1. 128のときは過去に学習した FF結合が
急速に減衰する反面、最大記官容量をもっ TFB= 16で、は減衰が小さくなっており FF結合の強さと記憶容
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図 5:2セットの学習遅程:

図 (a)(b)は図 2と同様にネットワーク・縮担の状襲・ターゲットパタンをランダムに選んだ初期条件の

もとで、ターゲ、ツトの探査をおこないその時系列をプロットしたものである。パラメタは N=30ぅNout= 

10、ξ=O.Ol.yFB二 8.yFFニ 64

(a)ターゲット三と出力xoぱのユークリッド距離の2乗(但し、とりうる最大の距離を 1に規格化した)の
時系列:

green lineはd=f.であり、これよりターゲットとの距離が大きいと anti-Hebbphaseであり小さいと Hebb

phaseである。

(b)出力層細抱Nout{I国の時系列の重ね書き:
(c)学習終子後のネットワークに J1，2を印加したときの軌道:

土図 (a)(b)の学習過程で形成されたネットワークに入力を部却し、網陸の初期績をランダムLこ100{国選び

そこからの軌道をプロットした。 redlineは入力 J1を印加したときの軌道、 greenlineは入力 J2を印加し

たときの軌道をそれぞれ重ね書きしたものである。議軸、縦軸はそれぞ、れターゲットパタンごうeとの距離
をとった。

ターゲット E に収束したのち、ターゲット三2を提示することで anti-Hebbphaseになち探索を再開して

いるc さらに探索を再開したのちに正しいターゲ、ツトぎに収束している事が分かる。学習後のネットワー

クに入力 J1，2を印加したときに全ての軌道が対応するターゲ、ツトパタン寸2rこ収束している。このことか

ら学習後の杷空間ではターゲット2:1，2共に記憶できていることが分かる。
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図 6:記憶数の変化:

Npat 二九fo叫=10セットの学習を行ったときに、どの程度記憶できているのかを多数の学習過程にた

いして平均したものをプロットした。色の違いは時間スケールの違い(ァcell 1、，FF 64で固定し、
，FB  = 1，16ぅ128に関して調べた)で横軸は学習セット数で縦軸は記，[章、数。図 5で2つ学習セットの記官を
しらべたように、 lセットの学習を終える毎に今まで学習したターゲットについてそれぞれ多数の初期値か

らの収束先を調べることで記信できているかどうかを解析した。点線は完全に学習したものを記憶できてい

る場合を示したもので学習セット数二記憶数である。適切な時間スケールの関係をとることで (，FB= 16) 
誌とんど全ての学習セットを記憶できていることが分かる。各時間スケール毎の最大の記憶数をその時間

スケールの記憶容量とし、この時間スケール依存牲を次節で詳しく解栢する。

10 
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32・困層
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霞 7:s2'1瞳容量のタイムスケール依存性:
，cell，FF在国定しァFBを動かしたときの記器容量の変{ヒを各ァFBについて 100倍の相空間の平均値を求め
いくつかの γFFにたいしてプロットした。横軸は，FBを対数プロットし、色の違いが，FFの違いである。
ただしここでは記寵容量を各学習段暗で記皆、数を計り、その最大となる記憶数とした。

どの，FFの績でも記憶容量が最大値をとる時;こ，cell<K ，F B << ，F Fという関孫が成り立っている。
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図 8:過去のターゲットで、の謂留時間:

ァcell= 1ぅTFF= 64のときのァFBの変fヒに対する過去のターゲ、ツトの滞留時間の変化 (redlin巳左縦軸)と

比較のために記J語数の変化 (greenline，在縦軸〉をプロットしたもの。過去のターゲットの滞留時間はi番目

の学習セット Iヘ 2t を学習中に細抱の状態がターゲットパタン ~J (j <吟にどれくらい滞空したかを全セッ

ト(i= 2ぅ3，•• • Npat = 10)にわたり足し合わせたものでまうるc 記憶数は図 7の TFF=似の時と基本的に
は同じものだが、ァFBtこ関するサンプル数を大きく増やしている。

記'1:意数t/，大きいところ誌ど、過去のターゲットの滞在持問が減少しているのがわかる。

量の関係は明確である。以下ターゲ、ツトパタンFにおいて活性化した縮担dzdと22ut17を結ぶFF結合を
Jfよtx~i d. と表記する。上で述べたようにターゲツト F を学習することで JZEztzd は強化される。その後
f患のターゲ、ツトの学習での探索過程で、このFF結合J~~t x~id ti ~ーゲ、ツトパタン F が活性化し、 254d と
4ufが同時に活性化する度に減衰する (anti-Rebbphaseでの不安定方向への変{じ。したがって、学習過程

において造去のターゲットパタンFの滞在時間が長くなるとFF詰合が減衰し、ターゲツトパタ
ンrの記'謹がう忘却うされると考えられる。この過去のターゲットパタンに滞在した時間と記憶容量の変化
について関係をみるために、 Tcell= 1宅TFFニ 64のときに多数の TFBに関して過去のターゲ、ツトの滞在時

間を調べたものが~8 である。記擢数が大きいところで、は滞留時間が小さくなっていることが分かる。

以下時間スケールァFBが速い倒(ァceH剖)と遅い側 (TFF鵠)で諸富時間が増加していることについて解

析する。

1)速い傍iについて

今モデルでは、現在の細目きの状態がターゲットから遠ければ詔空間が組tI-Hebbphaseで不安定北し近

ければHebbphaseで安定化すること、スパースなパタンが安定になりやすい事の2点によってターゲ、ツト

を探索することができる。このことにより細胞の状態がスパース主パタンを遷移することで最終的にター

ゲットにたどり着き安定{とすることができる。ここで縮抱の時間スケールはスパースなパタン間を遷移す

る時間スケールであり、シナプスの時間スケールァFB，FFは不安定化・安定化の時間スケールだと考えられ

るつァFBが Tcellに近付くということは、遷移する時間スケールと不安定化・安定化する時間スケールがち

かづくという事である。この時どのような現象がみられるかを考えるc ある時点の椙空間構造がスパース

急パタン@が不安定化し、ターゲットパタンミへと向かう軌道が存在する構造になっており、細胞の状態

は@であるとしよう c 遷移する時間スケールと不安定化・安定化するスケールが離れている場合、。から

ごに遷移する間での栢空間の変化は小さいと考えられるので、結抱の状態はとに到達することができるc 一
方で、時間スケ←ルが近い場合は遷移する間に棺空罷構造が変化するので、りこ到達することができない場

17今モデルでの設定から活性化している縮担は基本的に各層ひとつと考える。
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図 9:探索時閣のタイムスケール依存性

図7と同様に Tcell守FF在国定し TFBを動かしたときの最大容量の変化そ各 TFBについて 100{匿の桔空間の

平均値を求めプロットした。横軸は TFBを対数プロットで 7FF=64に匝定。

ァFBがァcellに近付くと急速に遷移時屈が増加している反臣、 TFFに近付いてもあまり遷移時間は増加して

いない。

合がありうる。以上のように遷移と不安定化・安定化の時間スケールが分離していないことで、ターゲットの

探索がうまくいかず、結果探索時間が長くなることが考えちれる。実擦に全学習セットを学習するための

時間(主に探索過程のながさに由来する)を調べたものが図9であり、上で述べたように探索時間がァcell側

で大きく増加していることが分かる。このように TFBが速い剖で探索時間そのものがおおきく増加した結

果、過去のターゲ、ツトパタンに滞在する時間が増加する。これにより記寵容量が減少すると考えられる。

2)遅い舗について

上で述べたようにァFF_FBは不安定化・安定化の時間スケールだとみなせる。したがってTFBがγFF>>γcell 

に近付くと遷移の詩閏スケールと不安定化・安定化の詩間スケールが分離するので、探索過程においてパタ

ンの謂留時間がパタン間の遷移時間に比べ長くなる。また過去に学習したターゲ、ツトパタンは未学習のパ

タンに比べ探索過程中に出雲する確率が高いと考えられる3 これらの理由から TFBが遅い側では、より過

去に学習したターゲ、ツトパタンの謂在時間が土首都し、記憶数が減少すると考えられる。言い方そかえると過

去のパタンに、固執うし過ぎる事で記龍が減衰してしまうのである。

3.3.1 記需の壊れ方について

上で、述べたように今モデルでは学習したパタンを全て記憶できるわけではない。ここでは学習パタンが

記撞できなくなるときにどのように記撞が壊れるかについて述べるc

記憶で、きないパタンの壊れ方は最大の記憶容量をもっァFB= 16を試さみ異なる。ここで、ターゲットパタ
ンご日で活性化する隠れ層、出力層の紹抱を 44d70叫、一番新しい学習ターゲットパタンミlatestで活性fヒする

細患をz万三ztとするo TFBが TFB二時より大きい時間スケーんで、はターゲ、ツトパタンFが記憶できない
ときに代わりに活性化する偽記憶パタンは隠れ・出力層ともに I結砲が活性化するパタンである。さらに活

性化する縞躍は語、れ層では決まっていてdMである(出力層では任意の 1細月きである。)。一方 TFB= 16よ
り小さい時間スケールの領域では揺れ・出力層ともに 2細胞が活性化する偽記憶パタンが現れる。このとき

活性化する縮胞は揺れ・出力層ともにターゲットパタンゲで活性化すべきdd.outと各層縮担1つdrut
の組合せである。 zfre は任意の細胞で島るが、 x~~te はァFB = 8の時はztユLdとえ主っているo (TFB = 1で
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は出力層も任意の 1組自が活性化している。)

このように容量のとークとなる時間スケールを挟んで時間スケールが速い側と遅い倒で壊れ方が異なる0

TFBニ 8の場合については 5章でもう少し詳しく解析を行う。

3.4 まとめ

今章では 2章のモデルそもちいた学習過程について解析を行ったc 本論文での学習はターゲットを課索

する過程とターゲットを安定化させる過程からなっていたc そのためまず3.1節で、適切なパラメタのもとで

ターゲ、ットの諜索が上手くいくことを薩認し、ターゲット探索とターゲット安定そ繰ワ返す学習が実際にで

きること示した。次;こ 3.2節でこの学習過程により複数の入出力関揺が記'震できることを示した。本論文の

学習ではターゲ、ットの靖報が 1次元誤差罷報Rとしてのみあたえられ、一つの学習セットを完全に学習し

た後に次在学習するという逐次学習をおこなっているので 1章での要請を濡たしている。したがって本論

文の学習モデルで要詰を満たした学習を行えることを示したことになる。このような事が可能になった今

モデルの性質にかんしては最後に議論する。最後の節でこの学習モデルにおいて時間スケールが重要であ

ることを述べた。 3つの時間スケールァcelLFB.FFが適切な関係 (Tcell< TFB < TFF)を詰たすところで最

大の記憶数をとり、 TFBがァcellに対して速過ぎても、 TFFに対して遅過ぎても記撞が上手くできない。そ

してこれらは、速過ぎる側では探索がうまくいかない事から、遅過ぎる側では過去のパタンにう国執、する

ことから起こると考えられる事を述べた。

4 学習による椙空間構造の変化

前章までで学習過程においてどのような現象が晃られるのかを述べた。学習過程は組自の活動に依存し

てシナプスが変化する過程なので、ネットワークの相空間そのものが変化していく。そしてその変化の時

間スケールァcell，FF，FBの関需によって記J憶容量が大きく異なることをみた。今章・次章では学習過程在通

して椙空間がどのように変化していくか、学習したパタンがどのように埋め込まれ、想起されるのかにつ

いて、主に記憧容量が最大Eこちかい時間スケールの場合について解析を行う。以下 2章ともにパラメータ

は主に N=30宅lVOぱ =10うんいt= 10ぅTFF= 8ぅT
FB= 64とし、このパラメタ以外についての結果にはそ

れを明記する。また学習前のネットワークとして抑制性結合以外の結合ff，FBはすべて 0であるような
ネットワークを層いた学習過程により形成されたネットワークを用いた。

今章・次章の解析は学習過程の各時点(入出力パタンの学習を一つ終えた時点)での相空間を調べること

で学習過程による梧空間の変化を調べる。したがって今章・次章での解析はシナプス強度辻酉定し紹胞のダ

イナミクスだけを動かしたものであるc まず今章では入力を印加しない状謹(η=0)での相空間が学習過程

でど、のように変化していくかについて解析し、次章では今章で解析した入力のない相空間に入力を印加し

た詩にどのように栢空関の構造が変化し想記がなされるのかを解析するc

詳しい解析を行う前に今章の構成について説明する。まず始めに学習過程によって入力を印起しない棺

空間講造がどのように変化していくか概観を述べる。その後4.1館で誌、多数の学習過程の統計的な結果を

元に椙空間構造の変化老解析する。そして4.2節では学習過程の各段階について具体関を参照しつつ詳しく

解析するc 最後にそれらを踏まえ 4.3節でまとめを述べる。

学習前のネットワークはFF.FB結合共にGとしたので椙空間の構造は題めて簡単である。この簡単な相

空語構造が学習が進むに連れて以下のように変化していく。まず大きな 1つの固定点しかない相空間が学習

がすすむと徐々に譲数の国定点アトラクタのベイシンに分割され、さらに学習がすすむとリミットサイクル

が出現する。またアトラクタに落ちるまでの軌道に着巨すると学習がすすむにつれて軌道の長さが長くな

り護雑になる。長くなった軌道はターゲットパタンの近慢に近付くよう形成され、その意味でターゲットパ

タンは軌道に埋め込まれる。学習がすすむと白てくるリミットサイクルもターゲットパタンの近傍をとおる
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軌道を形成し、その結果ターゲ、ツトパタンを変遷するようなりミットサイクルが現れる。以上のように学習

によち栢空間構造は

-アトラクタは国定点からリミットサイクんになり

.軌道は長くなりターゲットパタンを変遷するよう

に変化する。図 10はネットワークの出力層細抱の時系列をいくつかの学習段階かち選びプロットしたイ

メージ図である。

このように杷空間が変化する機講は以下のように考えられる。 3章でも述べたがう今モデルではFF結合に

ターゲットパタンの履歴が残っているO すなわち学習したターゲットパタンをF とすると x~n → X~id ， X~id → 

zアtのFF結合が強fとされ、 zf→zfffeぅdzd→222ε のFF結合は弱くなる (2220d辻ztid，o叫以外の思
れ・出力層縮誼)。今章の解析では入力法印加されていないので入力層と語、れ層間のFF結合は無視する。こ

のとき強化された FF 結合(それぞ、れ Jf;乙X~id と表記する。他の結合も両院の値が他の結合 JJZzEzd の
誼よりも大きければ ztzd が活性化した時に x~ut も活性fヒされることが期待される c また 22uz が活性化す

ることで他の出力君主自麹は持制される。このようによ主仁X~2d が大きければ zfd を活J性化させる状態は再詩

?こzrtを活性化させる。この状態はターゲ、ツトパタンFが活性化した状主主に他ならず、ネットワークの状
態はターゲットパタンFに近付く。しかしzTtからのFB結合にはターゲットパタンFの履歴は残って
いないのでJFzzuが強化されている訳で;まない。従ってZ2吋活性{ヒすると次は探索の履歴に応じて強
イヒされている結合18のpostsynapticcell X?idが活性化する。この結抱が)jljのターゲットゲのzfzdであれ
誌、 Jztzdzrtが強fヒされているので、今震はターゲットゲが活性化するc このようにネットワークの状室長

辻学習したターゲットパタンに一度近村いたのちに位のパタンに遷移する構造をもっ。学習が進むとこの

遷移構造が連結されることで複数の学習したターゲットパタンを遷移する軌道がうまれてくるc あるい泣

この構造7J¥複数つ誌がった結果また初めのターゲットパタンとつながることがありえて、このときはター

ゲットパタンを遷移するリミットサイクルが形成されると考えられる。

以上の機樟を力学系的な見方で捉え査してみる。今モデルでは学習はターゲットの探索と収束したター

ゲ、ツトパタンの安定住により行われる。この機構により学習したターゲ、ツトパタンは一度安定な構造をした

のちに、その後の号IJのターゲットを学習するときの探索で不安定化される。ただし最後の議論で詳しく述べ

るがこの不安定化試全方向で不安定化するわけではなく、一部が不安定化すると考えられる。したがって学

習したターゲットパタンは多くの方向からは認束するが一部に不安定多様体が持びているサドル様の構造

をとるc そして不安定多援体がつながることでターゲットパタン付近を遷移する構造が生まれ、また軌道が

周期的になることで、ターゲ、ットパタンを遷移するヘテロクリニック的なサイクルが現れてくると考えられ

る。このように今モデルの学習を行うことで自然と学習したターゲットパタンを遷移するような構造がで

きあがることが判るc

以下でこれらの構造の変化を詳しく解析していく。 4.1ifr'jでは土で述べた杷空間の変化在、学習過程に沿っ

て解析し、 4.2節で辻学習過程をいくつかに分けて、その段階ごとに解析を行う。

4.1 椙空間の変化

今章のはじめにどのように相空間変化がおこるか概観した。今罰ではこの変fヒをふたつに分けて解析を
行ったo 4.1.1簡では和空間構造の変化そのものを解析し、続く 4.1.2館ではその変化と学習したターゲット

パタンとの関係について解析した。

l8この結果たまたまが安定になるとターゲツトパタンゲが安定毘定点になる。
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関 10:学習による椙空間の変化:

学習過程が進むに連れて (a)単純な軌道を掻き、 1つのアトラクタに坂東する招空間→ (b)より援雑な過

渡期老経てから護数のアトラクタ;こ収束する相空間→ (c)少数のパタンからなるリミットサイクル→ (d)

多数のパタンからなるリミットサイクルというように椙空司法よりうう護雑nに変化していく。図に辻それぞ

れ学習段階 1，5，6ぅ9の時のネットワークのi出力層時系殉をプロットしたc

4.1.1 アトラクタと軌道の長さの変化

学習していくにしたがって縮瞳ダイナミクスの栢空間がどのように変化していくかを調べるために、ア

トラクタ数、ベイシンエントロピ一、ワミットサイクルの存在する割合、アトラクタに収束するまでの軌道

の長さを各学習段階の相空間で、計ったものが図 11である。

アトラクタ数は各学習段階のネットワークにおいて縮躍の初期点を多数とったときの収束先の数として

はかり、同じ学習設踏の多数のネットワークで平均した。したがってここでは不安定なアトラクヲやbasin

volumeが極めて小さなアトラクタは考慮されていなし可。この誼そ各学習段i警の梧空間でのアトラクタ数と

して図 ll(a)tこプロットした。

ベイシンエントロピー Sを、情報エントロビーの確率分布を各アトラクタの basinvolume分布に置き換

えて計算したs= -L:i VOliパog(VOli)として定義する (iはアトラクタの index)oSニ0のときは椙空間の
どの点から出発しても同じアトラクタに収束する状患で、 Sが大きくなるとアトラクタ数が増加し栢空間が

多数に分割されている状態そ示す。したがって Sが大きい法どランダムに初期点を選んだときにどのアト

ラクタに収束するかが分からない事を意味する。この Sが学習によってどう変化するかを各学習段階の相

空自の Sを計り国 11(b)にプロットした。

ワミットサイクルの存在する割合は各学習段階のネットワークの杷空間のうち、リミットサイクルの存在

する桓空間の蔀合であるc この割合と存在するリミットサイクルの basinvolumeの大きさをプロットした

ものが図 ll(c)である。実擦がリミットサイクルが存在する蔀合でこの植が 1のときはこの学習段階ではど

の相空間でも必ずリミットサイクルがあることを意味する。また点線はりミットサイクんの basinvolume 

の全試行での平均値を示しているので、存在するリミットサイクル全てが basinvolume = 1をもっと完全
に実線に一致する。

圏l1(d)は初期状態から匡定点;こ収束するまでの軌道の長さの平均値をプロットしたものである。軌道の

長さの平均値辻本目空調上に初期点をランダム;こ多数在選び、それちがアトラクタに収束するまでの長さを

初期点について平均することで求めた。ただし、リミットサイクルなど固定点以外のアトラクタに収束する

ものは軌道の定義が難しいので、 E定点に収束する拐期f直のみについて計算した。学習後半はリミットサ
イクルがbasinvolumeに占める割合が大きくなるので、固定点に収束するものが/トさくなり分散が大きく

なっている。以上4つの匿の横軸辻全て学習段階であり、学習がすすむにつれてどのように栢空躍が変北し

ていくかの指標になっている。この 4つの指標をもとに学習過程に置ける椙空間の変化を議論する。

学習の最初期の相空間には少数の国定点のみが存在し、ベイシンエントロビーも近い。次節で詳しく述べ

るが大きな basinvolumeをもっ 1つの回定点アトラクタが存在し残りは小さな酉定点アトラク夕、という

構造ができている。またその固定点への収束する軌道の長さをみると最梧期の相空間での平均長が一番短

かい。したがって椙空間上のほとんどの初期点が 1つの回定点に向かつて比較的速やかに収束する相空間

になっている事がわかる。
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学習が進むにつれ(学習セット数が3，4)、本目空間上の冨定点アトラクタの数辻急速に増加し、それに伴い

Sも大きく増加するc 単lこ数が多くなるだけでなく比較的大きな ba.sinvolumeをもっ固定点が複数詞存在

する栢空間が形成される。また収束するまでの軌道の長さも学習が進むに伴い単調に長くなり、複雑な軌道

を形成する。このように初めほとんどの初期点が単一の酉定点に向かつて速やかに収束するような相空閣

が、入出力セット在学習することで叡束先の匡定点アトラクタが多様化しまたそこへ収束する軌道も長く

歪むような相空調に変化する。

さらに学習がすすみ学官過程の後半〈学習セット数が6を越える当たり)の相空間からは国定点アトラク

タのかわりにリミットサイクルの個数が曙加し、リミットサイク)j_;の平均ba.sil1volumeもそれに伴い増加

する。リミットサイクルの割合と平均bぉ Il1volumeは単調に増加しているので、学習が進めば進む抵どリ

ミットサイクルが出やすく、また相空間で大きな volumeを占めるようになっているのがわかる。一般にリ

ミットサイクルは固定点アトラクタに比べ lつ当たりの ba.sil1volumeが大きいため個数はそれほど多くな

く、匡定点アトラクタ・リミットサイクル合わせたアトラクタ全体の数としては誠少するc これに押いSも

減少していく。リミットサイクルが存在するネットワークにおいても臣定点アトラクタは存在するが、個

数.basil1 volumeともに減少するc したがって多くの初期状建からはリミットサイクルに収束しパタンを

変遷する軌道におちる。またリミットサイクルの軌道がどのように変化するかを調べると、匡定点アトラク

タに取束する軌道とi弓じく学習が進むに連れてより軌道が長くいり組んだものになっていく c この点に関し

て4.2節で詳しく解析を行う。

以上のように、初め 1つの毘定点とそこに向かう歪みの少ない軌道しか持たない単結な桔空間が、学習

を経て固定点アトラクタの数が増え歪みをました複雑な軌道をもっ桔空間に変fとする。さらに学習がすす

むとりミットサイクルをもっ栢空間が出現し、リミットサイクルの軌道も固定点への収束軌道と同様に長く

なりその意味で複雑な程空間になっていく。

4.1.2 相空間の変化と学習したターゲットとの関係

学習が進むにつれてどのように相空間が変化していくか、アトラクタと鞍道の長さの点から述べた。ここ

で辻このような椙空間の変化と学習したターゲットパタンにどのような民揺があるかを解析し、章冒頭で

も触れた通りターゲットパタンは軌道に埋め込まれる事を示す。

今章で注Eしているのは入力 0の相空間なので、学習したターゲットパタンがその相空間上で冨定点アト

ラクタとなっているかは自明ではないc したがってまず学習したターゲットパタンの入力0の椙空間上での

安定住を調べた(図 12)。各学習段階の相空間についてターゲットパタンのba.sIl1volumeの分布を計り重お

書きしたものが菌 12(的である。ここでの ba.sIl1volumeは学習したターゲットパタンそ別々に計ったもの

で誌なく、学習したターゲ、ツト全ての ba.sil1volumeの和を計ったものである。したがって vasil1volumeニO

でのピークは学習したターゲットパタンが固定点アトラクタとして一つも存在していないネットワークを

意味する。一方でターゲットパタンを別々に計った、安定なターゲットパタンをもっネットワークの頻度分

布図が図 12(b)である。標軸は学習したターゲットパタンの indexをとり(小さい法ど初期に学習したパタ

ンを意味する)、縦轄にそのターゲットパタンが安定な栢空間の割合そとり、各学習段轄の桔空間について

分布をプロットした。この分脊ではターゲットパタンがどんなに小さくても安定であればよいとしてカウ

ントしている(図 12(討において vol手0の分布に対応している)。学習のどの設階においても多くのネット

ワークで、ターゲットパタンは小さな basil1volumeをしめるに過ぎず、そもそも固定点アトラクタですらな

いネットワークも多く存在する事が図 12(a.)から判る。また、学習した顕序の故存性老克ると最も新しい学

習ターゲットパタンが一番安定である割合が大きく、覚えたパタンが過去である抵ど安定である割合は小さ

くなっていく。しかし一番安定なターゲットパタンでも安定なネットワークの割合は 0.5を越えない3 学習

したターゲットパタンがあまり国定点アトラクタとして埋め込まれていない一方で、学習セット数が小さい

ときは学習したターゲットパタンを法ぼ完全に記i意できている.このことは入力がないときの相空間におい
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図 11:学習による杷空間の変化:

各学習段階のネットワークについて入力を印加しないときの相空間構造を謁べたc 各国は下で説明する各

指標を80本の独立な学習過程について平均したもの。学習試行法事国語の初期値・学習する入出力パタンが

異なる。学習話のネ、ソトワークは JFF，FB= 0で全て共通である。損軸は調べた相空間の学習段階を示して
いる。

〈的アトラクタ(屈定点、リミットサイクル)の倍数の学習過程での変北:多数の継程の初期状態に対してそ

の収束先をもとめ、分類・カウントした。左の縦軸が冨定点とアトラクタ全体の数、右の縦軸がリミットサ

イクんの数に対応する。

(b)ベイシンエントロビーs= -'Li VOli * log( vo1i)の学習過程での変化:(a.)で求めたアトラクタについて
ba.sin volume VOliを求めベイシンエントロピーを計算した。

(c)リミットサイクんが存在する確率(実隷}とりミットサイクルの basinvolume (点線):ここでりミットサ

イクルが存在する確率そ80試行のうちどれくらいの試行でワミットサイクんが存在するかという割合とし

て計った。またそのときのりミットサイクルの ba.sinvolumeの80試行での平均を点線としてプロットし

た。存在するリミットサイクんがすべて ba.sinvolume = 1であれば実線と点線は一致する。
(d)初期状態から国定点に収束するまで、の軌道の平均長:多数の初期値に対して、国定点に収束するまでに

和空間中を移動する距離の手均値を求め軌道の平均長としたc

各々指標からウ相空間が学習によって臣定点からリミットザイクルへ、簡単な軌道から護雑な軌道へと変fヒ
していくことカミ平ぜる。
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てターゲ、ツトパタンが匡定点アトラクタかどうかという事が、そのターゲットパタンが記憶できているかど

うかということと完全な対誌関需はないということが判る。

次に収束するまでの過護期の軌道、リミットサイクんの軌道と各ターゲットパタンとの距離を調べた。こ

こでは軌道とターゲットパタンFとの距離ポを♂=mino<tくつG 比例ーごっと定義する190軌道とターゲッ
トパタンとの平均距離が学習によりどのように変化するかを調べたものが図13である(平均距離の定義は図

13の説明を参日開。縦軸は軌道とターゲットパタンとの平均距離であり、横軸辻ターゲットパタンのindex

である。密 12と同様にターゲットパタンのindexは小さい法ど過去に学習したターゲットパタンであるこ

とを示している。各学習設踏の相空闘を多数用意し、それらの椙空間上の軌道とターゲットパタン(末学習

のものも含む)の平均距離をプロットした。各ライン誌各学習段階の椙空間の平均を表している。調べる

ターゲットパタンは最終的に学習させるセット全てであり、学習初期のネットワークがつくる栢空間からみ

れば未学習のターゲットパタンも含んでいる。{列えば学習セット数が2の栢空間においてはゲ以詩は未学

習のターゲ、ツトパタンという事になる。末学習のターゲ、ツトパタンの情報誌全く与えられていないのでコン

トロールとみなすことができる。図 14では国誌のように平均距離ではなく、軌道とターゲ、ツトかち距離

を多数のネットワークでそれぞれ多数の初期植について計り分布をとった。図 14(a)辻学習段階4の相空間

で、の各ターゲ、ツトパタンとの距離の分布、図 14(めは各学習段階の相空間でのターゲットパタンゲとの距

離の分布である。

図13、医 14から

りある学習段階の相空間{図 13上のあるライン)に着司すると、学習したターゲットパタンと軌道との

平均距離は未学習のターゲットパタンに比べて小さくなっている事

2)あるターゲットパタンを国定してみると学習が進めば進むほど平均距離誌小さくなっている事

の2点が分かる。学習したターゲ、ツトパタンと軌道の誼離が小さくなっているということは、学習する

ことで、ターゲットパタンの近傍に軌道が形成される、言い替えると学習によりターゲットパタンは軌道のト

ランジ、エントパタンとして埋め込まれる事を意味している。実際ターゲ、ツトパタンと軌道の距離の分布図

14から、学習したターゲットパタンと末学習のターゲットパタンの距離の分弗を比較すると距離が小さい

ところ (d=0.05)に分布のピークができていることが判る200 このピークの高さは過去に学習したもの法ど

高くなっているので、古いパタンほど近付く軌道が増えていることを意味する21c またこのピークの上昇が

あるターゲ、ツトパタンに着目したとき、学習が進めば進むほど着目したターゲットパタンとの平均距離が短

くなっていることの原因にもなっている。このことはターゲットパタンとの平均距離にターゲットパタンの

学習順序が反嘆されていることを意味している22

以上のように国定点に収束するまで、の軌道やりミットサイクルの軌道はターゲットパタン近梼を通るよ

うになる事、またターゲットパタンとの平均車離を謁べるとターゲットパタンの学習顕序も反映されている

ことが示された。

ターゲットパタン近傍を遺る軌道の理解のためにに軌道を離設的なパタンの列とみなす解析を後に行う。

その解析でもちいる表記をここで定める。今モデルではactivation関数により 0，1付近をとりやすくなって

いるので適当に闇値老設ける事で組組の状態を活性・非活性の2植に離電化でき、相空間を{Oぅl}Nの点;こ

離散fとする事ができる。したがって相空間上の軌道も離散化し、ゃうl}Nの点列とみなすことができる。こ

のように軌道を離散的なパタンの列とみなしたものを遷移シークエンスと呼ぶことにする。またリミットサ

イクルを表すものとしてこの遷移シークェンスを用いることも怠るので、ここで記i去を定めておく。リミッ
トサイクルの軌道がパタンa→パタンb→パタンa→パタンb...のときに、このリミットサイクルを (aぅb)

19この距離は函 234での距離と定義が異なるc これは探索設階で、のターゲ、ット三は出力層と河じ次元であるが、ここでのター

ゲットパタンとは隠れ層も含んでいるので次元が隠れ層ト出力層になっている。 (2.2室iiを参照)
20担し、この密からも判るように全ての軌道が学習したタ←ゲットに近付く分けではない。
21あくまで近傍を通る軌道が増えているのであり、より近くを還る軌道が現れているわけではない
22このように学習がすすむにつれて昔の学習したターゲットパタンへの距離が小さくなることは、過去の学習パタンにたいして何
の直接的関与をしない今モデルではかなり非自明な事だが、どのような機構があるのかは判っていない。
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図 12:ターゲットパタンの入力oの相空間で、の安定住:

以下の分布を学習段階ごとに入力むの椙空間で、計った。

さ 9 10 

主主

(a)学習段階 1，4，10の相空間において学習したターゲットパタンの basinvolumeの分布:

ここでの basinvolumeは学習したターゲットパタンの basinvolumeの総和であり、 basinvol ume = 0の

ピーケは学習したターゲットパタンが全て不安定な構造になっているネットワークの頻度を示す。どの学習

段陪で、も半分程度はターゲ、ツトパタンが全て不安定であるようなネットワークになっている。

(b)各学習段階で、のターゲットパタンが安定なネットワークの頻麦分事:

各ターゲットパタンについて、そのパタンを安定;こもっネットワークの頻度を計った。安定なターゲット

パタン辻過去に行くほど急激に減哀していく事が判る。特に学習段階が後半になると直前に学習したター

ゲットパタンしか安定なターゲットパタンが存在しないというネットワークが多いc
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国 13:学習によるターゲットパタンと軌道との距離の変化:

学習がすすむにつれて、各ターゲットパタンとの平均距離がどのように変化するかを調べた。軌道とター

ゲットパタンザとの距離 dZを diニロunO<t<∞Ix的ーごっと定義するc 初期状態 iからアトラクタに収
束するまでの軌道(リミットサイクルの場合はその軌道も含める)と各ターゲ、ツトパタン cJとの距離を

d~ (.j = 1，・ぺNpat)とする。 djiを多数の初期状態dこ関して平均したものをターゲットパタンrとの平均
距離 d包として定義し、相空間の指標とするつさらに是を各学習段階の多数の相空間で平均したものをこ

こでの平均距離とした。図の数字は学習段階を示す。横軸に何番巨lこ学習したターゲ、ットパタンかを表す

indexをとり、そのパタンとの平均距龍をプロットした。

学習したターゲ、ツトパタンは未学習のターゲットパタンiこ比べ距離が小さくなっている。また学習がすすむ

につれてその距離は小さくなっているc このことから、学習によりターゲットパタンのより近くをとおる軌

道が形成されている事・学習の11頂序関保が平均距離に反挟されていることが判るc

と表記する。またリミットサイクルの鞍道が離散往したとき誌同じくパタンa→パタンb-→パタンa→パタ

ンb...だが実際の連続系での挙重ちをみるとパタン a→パタンbで 1周期ではなくパタンa→パタンb→パ

タンa→パタンbではじめて l居期のリミットサイクルも存在する。このようなリミットサイクルは (αうめ2
と表記する230 もっと複雑になりパタン a→パタン b→パタンa→パタン b→パタンc→パタンa→パタ

ンb→パタン a→パタンbでようやく 1毘期のつミットサイクルは ((αヲ吟2，C， (α眺め2)と表記する。

4.2 各学習段轄での栢空毘の構造

4.1節では相空閣の変化を学習過程にそって解析在行った。今節では学習過程を学習前・学習初期・学習

前期・学習後期にう士類し、その分類ごとに詳しく桔空間の構造そ解析して行った。

23 (a.b)と{αぅb}2の違いは離散的に見るだけではわからないので、相空間上の実擦の軌道をみて判断するつ
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適当な初期値tpらスタートする軌道とターゲ、ットパタンとの距離を、ランダムに選んだ初期値に付いて計
り分布を取ったO

(的学習セット数が 4のときの椙空間におけるターゲ、ツトパタンザム4.5と軌道の距離の分布図。ラインの

違いはそれぞ、れ距離を計ったターゲ、ツトパタンの違いを意味する。調べた桔空間は学習セット数4なので、

ターゲットパタンe，2，4は既に学習したターゲットパタンであり(学習したターゲット全てをプロットする
と繁雑なのでご3は省略したc )、ターゲットパタン[，5は未学習のターゲットであるc 学習したパタンと学

習済みのパタンを比較すると、 d=O.05付近のピークが学習することで形成されている事が分かる。また遁

去の学習パタンである沼どこのピークが高くなっていることが分かる。このことが、 図13において学習が

すすむにつれてターゲ、ツトとの平均距離が小さくなる要因になっている。

(b)学習セット数が 1ぅ4ぅ6ヲ8の相空間におけるターゲツトパタンゲと軌道の距離の分布図。ラインの違いは

それぞれ分布をとった相空間の学習セット数の違い在意味する。学習段i苦(図中のlearningsteps)が 10)相

空間においてはターゲ、ツトパタンゲは未学習のパタンであり、学習段潜4ぅ6ぅ8の相空間に置いて誌と4辻学

習済みのパタンとなる。学習段階が進むに連れて、ピークの大きさが大きくなっている c
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国 15:学習前のネットワークの棺空間構造

学習話のネットワークについて 100個の初期信をランダムに選び¥

(a)出力結担(i=20.. .29)の時系列

(b)ターゲツトパタンcI，2との距離をそれぞれ横軸、説軸に取った軌道

を重ね合わせてプロットした。

一つの冨定点に向かつて単語に収束する軌道のみの種単主相空間構造をもっている。

4.2.1 学習前の相空間講造

学習前のネットワークは抑制結合以外は全て0なので、各細胞への興奮註の入力も0である。したがって抑制

性の入力がなければ全ての細抱が自発発火率rに収束する。つまり Xi=γ ( iε 隠れ・出力層)が唯一のアトラ
クタとして存在する。今回辻抑制結合は」なのでそれを考慮した値付=1/(1十日百 βJ-(N/3 l)x+O)) 

の解;現在のパラメタでは 0.0065366)がアトラクタになっている。図 15(a)は学習前のネットワークの出力

量細自の時系列を重ね書きした函であり、 (b)ターゲットパタンcIとターゲ、ツトパタン♂との距離で張ら

れる 2次元平面への射彰した軌道を重ね書きした図で品る。ともに多数の縮胞の初期値から出発した軌道

が速やかに固定点に坂東していることを示している。このように学習前の杷空間構造は一つの固定点アト

ラクタとそこへ単調に収束する霞単な軌道からなる事がわかるc

4.2.2 学翠過程初期の棺空間構造:大きな一つの固定点アトラクヲ

lセット在学習した後の栢空間がどのようなアトラク夕、軌道をもっ相空間かを調べる。 1セットを学習

後の相空間のアトラクタ数は図l1(a)では固定点アトラクタが平均で 3個程度である。しかし各棺空調の

国定点アトラクタのbasinvolumeのランクを横軸に、 basinvolumeを縦軸にとった図 16(吋に示されてい

るように、 3つの内訳はbasinvolumeが0.9を越えるような大きな吸引韻域を持つ1つの毘定点と、 basin

volumeが0.1以下の小さな酉定点からなっている。このように実際はほとんど一つの国定点アトラクタが

存在する椙空間になっている。おおきな毘定点は全ての学習段詰 1の桔空間に共通した、 2タイプに分け

られる。この冨定点の一つのタイプは層、れ層の縞抱は活性fとしているものがなく、出力j曹の細砲も大きな値

をとらない固定点ともう一つは隠れ層、出力層ともに活性化している固定点である。どちらの場合もター

ゲ、ツトパタンF自体はアトラクタにはなっていない。実際これらの国定点(也の小さな匡定点の多くも)は
出力暑のターゲ、ツト細胞zアtが活性化する一方で、隠れ層はターゲット埼玉dが活性化するものはほとんど

ないc これらの軌道とターゲットパタンザとの関係を見るためにう各ターゲ、ツトパタン C(i= 1，.・ぅ 1¥弘at)
との距離の時系列をプロットしたものが図 17(a)であり、ターゲ、ツトパタンごう2の距離への射影が図 17(b) 

である。国定点?こいたる軌道は図 17(b)から分かるように一穀的に大きく分けてPlに集まってから固定点

?こ収束する軌道と P2に集まってから収束する軌道がある。 P1を経由する軌道は一度原点持近を通りその

Q
J
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図 16:アトラクタの basinvolume分布:

各相空間のアトラクタを basinvolumeが大きい顕に並べプロットした。一つのラインは一つの棺空間を意

味するc 模轄にランク、縦軸Lこba品nvolumeを取った。

(a)学習セット数 1の栢空間を 20恒調べ重ね書き

(b)学習セット数乏の梧空間在 20倍謂ベ重ね書き

学習過程の初期では basinvolumeがおおきい 1つのアトラクタと他に小さい少数のアトラクタという椙空

間であるc それに対して学習が進んだときの相空間の併として調べた学習セット数が4の栢空間にはいく

つかの大きな basinvolumeをもっ主要なアトラクタが存在している。また、アトラクタ数自体も増加して

いるじ

議固定点、に収束する軌道iこ対応している。原点付近に収束する軌道は学習前の軌道の構造と類似していて、

興奮性のシナプス JFF，FBの強度が小さいことと相互抑制の影響が効いているc すなわち興奮牲の入力法小

さい一方で、抑制結合はパラメタではじめtpら-1.0をとるので縮躍の状態としてランダムな初期値をとると
その値は減少する類自にある。 P2そ経由する軌道は一度出力層のターゲット細胞が活性化してから収束す

る軌道に対応し、学習セット数が1の段階で栢空関には学習したターゲ、ツトパタンが軌道の経由点として埋

め込まれている事を示している。ただし出力層ターゲット細抱 22utへの結合は大きいために活性化しやす

いが、隠れ層ターゲット細胞44dへの結合はそこまで大きくないために活性化しない。このことによりこ
の段階で、は出力層ターゲット縮抱のみが活性化し語、れ屠ターゲット細抱は活性化しないためターゲットパタ

ンとの謹離はあまり小さくならない。このように出力層のターゲット縮瞳だけが活性化するパタンを経由

するときの軌道とターゲットパタンとの距離が分布図 (14)において d=0.2付近のピークと対JJbしている。

以上のように lセットの学習後の担空間は軌道が一度学習したターゲ、ツトパタンを通るように歪み、最終

的にほとんど一つの国定点に収束する構造をもっ事が判る。

4.2.3 学習過程前期の椙空間講造:擾数の固定点アトラクタ

学習したセット数が増えるにしたがって国定点アトラクタの数は増加する。 basinvolumeの分布(図 16(b)) 

をみてもセット数 1の場合のように大きな basinvolumeをもっ冨定点が一つだけではなくていくつかの大

きな国定点が形成される。学習過程がすすむにつれて大きな一つのアトラクタしかない相空間がいくつか

の国定点の basinに分割されていくことがここでも判る。そしてこの分割のされ方は入力ーターゲットの組

合せの違い・提示顕序で異なるのはもちろんだが、最初のセットを学習させるときの結躍の初期条件によっ

ても異なる。すなわち初めの学習時の結控の初期条件だけが違う学習過程でも分裂のされ方は大きく異な

る。これは同じ学習セットが提示されても初期条件が異なると探索をおこなう軌道が異なるので、それによ
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密 17:1セット学習後の相空間:

ランダムに初期信在 100個選び、持)出力結胞の時系列、 (b)ターゲットパタンcI，2との距離をそれぞれ損

軸、縦軸に取った軌道、 (c)各ターゲットパタンとの距離の時系列、を重ね合わせてプロットしたc

1セット学習後の相空間には 2種類ありそれぞれ (a)(b)(c)-lが語、れ層、出力層ともに活世{としている固定

点が存在する梧空間、 (a)(b)(c)-2が揺れ層が非活性で、出力層も大きな値を夜らない冨定点が存在する桔

空語、である。

(a)(b) (c)よりほとんど全ての初期状態からの軌道が 1つの大きな国定点アトラクタに坂東しているのが判

る。 P2付近を通る軌道はターゲットご1~こ一農近付いてかち罰定点に収束している。また国定点 2 に収束

する図 1の相空間でも一室固定点 1近傍を経自している。
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り形成される桔空間も異なることに起因していると考えられる。また過渡期の軌道も長くなり、いくつかの

ターゲ、ットパタンを遷移した後に酉定点に収束するような軌道も見られるようになる。複数のターゲットパ

タンを遷移する場・合はターゲットパタンFでの露、れ層活性化結砲44d→出力j書活性化細胞zrt→ター
ゲ、ツトパタンゲの隠れ層活性化細抱 44d→出力層活性化纏脂zrt→..となり学習セットが 1のとき
とは異なり、揺れ君ー出力層の細躍が同時に活性化するので、ターゲットパタンとの距離がより小さく主る。

このときの軌道とターゲットパタンとの距離が0.05前後であり距離の分布留14のd=0.05付近のピークに

対応する。複数のターゲットパタンを遷移するといっても、一つの軌道が過去の学習パタンを全て遷移す

るのではなく、ある軌道はターゲ、ツトパタンeをとおり、またある軌道はターゲットパタンe，3を通ると
いう様に軌道ごとに近付くターゲットパタンは異なる。さらに全ての軌道を考嘉しても必ずしも全ての学

習パタンを鰐羅すると辻躍らなし1240 異体例を見る。密 18では学習セットが5の場合の桔空間について、

(a)出力層のダイナミクス・ (b)各ターゲ、ツトパタンとの距離の変化、 (c)細患の夕、イナミクスをターゲ、ツト

パタンご2.4との距離で張られる 2次元平面;こ射影したものをそれぞれふたつの臣定点 1，2に分けプロット

した。国定点への軌道に注百すると国定点 1への軌道詰ターゲットパタンご2，3，4に近付いた後に収束するの

に対して、国定点2への軌道はターゲットミ1にのみに近イぜいたのちに固定点に収束している。しかしター

ゲ、ツトパタンFに近付くものは、すくなくともサンプんした張りでは見付からないので存在しても極めて
レアな軌道である。このように複数の国定点アトラクタがあり、そこへの叡東軌道は各々異なったターゲッ

トパタンを経て回定点に収束する。またどの軌道も近鰐に集まらないターゲットパタンも存在するc このと

きのターゲットパタンの遷移顕序とターゲットパタンの学習顕序には明確な関保誌認められない。これは

フィードパック結合が学習の度に大きく変化し前回までの履歴老残さないことが効いていると考えられる。

ただし訴にも述べたが平均距離の図にあるように多数の学習過程にたいして平均をとると学習が古い詰ど

ターゲットパタンとの距離が小さくなることから、学習顕序とターゲットパタンの遷移!担率は無関係では主

い事法示唆される。

さらに学習が進むと一つの軌道に同じターゲットパタンを複数回経由するような軌道も出てくるが、リ

ミットサイクルでも同じような構造ができるためそこで議論する。

4.2.4 学習過程後期の梧空間構造:リミットザイクJv

これまで述べたように学習過程の後期では一般的にりミットサイクルをもつようなネットワークの栢空

間が形成される。今小節で、は後期に見ちれるリミットサイクルについてのべる。

リミットサイクルの軌道は章冨頭で見たようにパタンの遷移シークェンスとみなせる。この遷移シークエ

ンスが学習が進むにつれてどのように変化するかについて解析した。遷移シークェンスの長さf/'学習により

どのように変化するか、学習の各段階毎に長さの分布、平均値について謂べたものがそれぞれ図 19(a)(b)

である。この留から学習が進むにつれてリミットサイクルの遷移シークェンスは長くなることが分かる。ま

た遷移シークエンスの長さの分布を見てみると学習が進むにつれて誼がシークエンスの長さが 4ヲ5付近の

ピークが大きくなるとともに長周期のリミットサイクルが出現していることも分かる。このようにリミット

サイクルの場合も国定点アトラクタの場合と河じく軌道の長さが諒々に長くなっていく事が分かる。

初期段階で出現する短い遷移シークェンスのりミットサイクルは、 1周期のうちで同じターゲットパタン

に複数回接近すること誌なく、すべて異なるパタンを遷移するつ例えば図20-1で見られる(eラ♂?と4)の繰
り返しのように同じターゲットパタンが1胃期の中で一度しか出てこない。このような栢空間ではあるター

ゲットパタンの次に現れるターゲットパタンは一意に定まる。学習がすすむにつれて現れる長い遷移シー

クエンスをもっリミットサイクんの中には、その 1毘期のなかに複数の同じターゲットパタンを含むもの

がでてくる{毘定点の最後でも触れたように回定点アトラクタへの収束軌道でもこのような例辻出てくる)。

例え試、図 20-2ではりミットサイクルの遷移シークエンスの中にターゲットパタンゲ6が護数百出現して

いることが判る。このような桓空間で詰詞期全体をみればターゲットパタンは決まった顕序で出てくるが複

24ターゲットパタン近静そのものを初期値にもつ軌道は拐論取れる。
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国 18:学習セット数5のときの栢空間構造:

ランダムに選んだ 100個の初期値からの軌道のうち (a)(b)-1:由定点1に収束した軌道、 (a)(b)-2:国定点2

;こ~文京した軌道の 2 ，f1重類に分けてそれぞれプロットした。

各図はそれぞれ(吋出力層の時系列、 (b)ターゲ、ツトパタンとの距離の蒋系列、 (c)ターゲットパタンfぅ4
との距離をそれぞれ横軸、縦軸に取った軌道

を重ね合わせプロットしたものである。

国定点 1へはターゲ、ツトパタンeを経てターゲットパタンゲをとおり収束する経路とターゲ、ツトパタン
fを経てターゲットパタンゲをとおり収束する経路がある。 (b)-lではターゲットパタンeふ4との距離の
詩系列を重ねてプロットしているが、これはご3→ゲの軌道群とと2→ c4の軌道群の二つが重ねてプロッ

トしてある。また、ご2.3.4以外のターゲットパタンとの距離も見やすさのためにプロットしていないが、距

離0.2-0.4の値をとる。固定点2へはターゲ、ツトパタンご1在経て取束している。 (b)-2も(b)-1と同様に着

目するターゲ、ットパタン以外の軌道はプロットしていないo (比較のためにターゲ、ツトパタンF老 1本だけ
書いた。)このようにどの国定点に収束するかで軌道泣きれいに分かれる。
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数回出てくるターゲットパタン手のようなもの着目するとターゲットパタンゲの次現在のパタンだけでは

決まらずもっと過去をみる必要がある。

護数の1)ミットサイクんが存在する相空間もみられる。図 21にこのように 2つのリミットサイクルが存

在する椙空間をプロットした。図21(叫に出力層の時系列、 (b)~こ各ターゲ、ツトパタンからの距離の時系列、

(c) ~こ遣当な 2 つのターゲ、ツトパタンとの距離を軸にとった軌道をプロットした。特に図 21(a)(b) は 1) ミッ

トサイクル毎に L2~こ別々にプロットした。この程空間ではターゲットパタン e が二つのりミットサイク

んに共通するパタンとなっている。このように龍数のリミットサイクルが同じターゲ、ツトパタンを遷移シー

クエンスに含む杷空間も存在する。

4.3 まとめ

今章では前章で述べた最適な時間スケール付近のァFB= 8の学習で形成されたネットワークを患いて、

入力を印加しない場合の相空間の構造が学習によりどのように変化するかについて述べた。その結果学習

;こより、匡定点アトラクタからりミットサイクルへ、短い軌道から長い複雑な軌道をもっ椙空間に変化す

ることが示された。またこのときの軌道;こは学習したターゲットパタンが埋め込まれていることも示され

た。このように本モデルにおいて多数のセットの学習(学習後期)を宥うことで学習したターゲットパタン

を次々と変遷するような構造が、入力のない栢空間において形或されていることが分かった。

5 入力による分妓

4章は入力がない状態で、のネットワークの相空間構造が学習によってどのように変化していくか、ター

ゲットがどう埋め込まれるかについて述べたc 今章では、入力を印加することで桔空間帯造がどのように変

fとするかを述べる。時間スケールに関しては詰章と同じである。

今モデルでは記撞できているターゲ、ツトパタン在入力在強度η=1.0で印加したときに、ターゲ、ツトパタ

ンが間定点アトラクタになっていて basinvolumeが0.5を越えるものとして定義した。このように本論文

では、入出力関{系の記憶しているネットワークは入力を印加することで、ターゲットパタンが大域時な安定国

定点として分岐する掴空簡をもっネットワークで島ると考えるc 複数の記器があるネットワークは印加する

入力パタンに応じてそれぞれ大域的な安定酉定点として対よちするターゲットパタンが分岐するような相空

間をもっ(函22)。

このように入力の違いに応じて複数の方向に分岐が起こり各々が別の安定臣定点が出現する構造はどの

ようなものか5.1節で解析したc この節では、入力強度をあげることで対応するターゲットパタンを経由す

る軌道が増加し、不安定だったターゲットパタン{まサドルノード分技を起こし安定国定点に分岐することを

述べるc

続く 5.2節で、はターゲットパタンを全て記憶しているネットワークと、ひとつでも記，t意できていないター

ゲ、ットパタンがあるネットワークを分けて解析する。そして入力を印加したときに前者詰ターゲ、ツトパタン

だけが安定固定点として存在する梧空関;こ分岐するのに対して、後者は多数の偽ターゲ、ツトパタンが安定

固定点として存在する相空間に分岐することを述べる。

5.1 ターゲットパタンの記憧:安定自定点への分岐

学習したターゲ、ツトパタンが全て記憶されている桔空間の分誌に関して、入力 0の桔空間にリミットサ

イクルが存在する場合と存在しない場合についてわけで解析を行った。
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国 19:リミットサイクルの遷移シークェンスの学習による変北:

縮砲の状態を毘{直0.5で離散化することでリミットサイクルの軌道をパタンの遷移シークエンスと見なす事

ができる。 (a)各学習段階毎にリミットサイクルの遷移シークェンスの長さ (=1毘期に会まれるパタンの

数)の分痛をプロットしたもの。長さが 0のリミットサイクんが存在するのは、全細胞が離散化の闇値 0.5

以下で振動するリミットサイクルが存在することによる。また長さが 20のりミットサイクルの分布の{直は

長さが 20以上のリミットサイクルの和をとった値をプロットした。 (b)各学習段階毎;こ遷移シークェンス

の長さの平均値をとりプロットしたもの。

平均舘の挙動そみると学習セット数が 8を越えるところから急激に長さが長くなっている。分布図をみる

と毘じく 8を越えるところから長い遷移シークエンスをもっリミットサイクルが増加している、一方で分

帯のピーク岳体は長さ 5のままである。
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(c)・1

菌 20:1)ミットサイクんの挙動:

(a)出力層調路の時系列:

1初期状態からの全出力結抱の詩系列を重ね書きした。

(b)各ターゲットパタンとの距離:

distance from target 4 

(c)-2 

リミットサイクルの軌道を各ターゲットパタンとの距離でプロットした。

(c)リミットサイクルの 2つのターゲットパタンの距離で、張られる平酉への射影:

(c)-lはターゲットパタンcz，4 (c)-2 はターゲットパタン ~4 ，6 との距離をそれぞれプロットした。

(a) (b) (c)共にた1は周期3の1)ミットサイクル、た2は胃期 20以上のワミットサイクんについてプロット

したc
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図 21:共存するリミットサイクルの挙動:

(a)出力層細抱の時系列

1初期状態からの全自力結抱の時系列を重ね書きした。

(b)各ターゲットパタンとの距離の時系莞

リミットサイクルの軌道を各ターゲットパタンとの距離でプロットした。

(c)リミットサイクルの 2つのターゲットパタンの詫離で、張られる平面への射影:

ターゲットパタンt;4，3で張ちれる 2次元平面に軌道を射影し、ザミットサイクノレ 1，2を重ね書きした。

2つのりミットサイクんが共存している。このリミットサイクルは共にターゲットパタンeを経由する軌
道をもっていることが分かる。
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aj入力を印加していない績堅調

入力による分岐

1")1=η2=0 

その憶の密定点

函 22:分岐によるターゲットの想起のイメージ、図:

b)入7.l1を印加した穏空酪

ε}入力Zを印加した調空間

η1=0η2=1.0 

今モデルの入出力関需の学習で誌入力0の相空間で、は軌道の経由点で不安定だったターゲ、ツトご1，2，3が対応

する入力 11，りをいれることで各入力方向に分較し最終的にそのターゲ、ットが安定な構造になるという機構

があるc

5.1.1 入力 0の椙空間においてリミットサイクルが存在しない場合

4章で述べたように譲数のターゲットパタン在学習した椙空間上には一般に複数の酉定点がありそこへの

収束軌道は学習したターゲットパタン近寄を通る。またそのうちの少数のターゲットパタンは固定点アトラ

クタとして存在することもあるc しかしアトラクタは全て国定点アトラクタである。今節では学習したパ

タンは全て記憶できている場合を扱うので、入力強度TJ1(i= 1，・・・，1¥いt)の入力を印加することで、それ
ぞれ対応するターゲットパタンFが大きなb凶 involumeをもっ国定点アトラクタに分嘆する。今IJ、詰で、は
.L-A上のような桔空間を考えるc

このときの分岐構造を具体例そもちいて解析する。具体制として Jちat= 3の場合のネットワークの杷空
間を一つ選び調べる。 Aいt=3主ので学習したターゲットパタンは 3つある。このネットワークの入力を
印加しない桔空宿上では 3つのうち 2つのターゲットパタンe，2は不安定であり、多くの軌道が一度ター
ゲットパタン近傍を通った後別の固定点;こ収束する。残りのターゲットパタン♂は初めから安定固定点ア

トラクタとして存在している。このような椙空間構造が入力を印加することでどのように変化するかを調

べた。ここでは大域的な変化を調べるために、多数の括購状態をとりそれらがどのような軌道を通りどこ

に収束するのかをいくつかのηで諒べたc

まず入力 η1，2による変化をみるo TJ1，2 = 0ぅ1/1= 0.015，0.06，0.2 ポニ 0.005ぅ0.02.0.2の入力を印加した

相空調でそれぞれ 100橿の初期状態をとり、そこからの軌道をターゲ¥ソトパタン cL2との距離で張られる

2次元空間に信影し、 100本の軌道を重ね書きしたものが図 23である。 TJ=Oの杷空間においてターゲッ

トパタンご1~こ近付いたのちに収束する軌道(図 23(的中の P1) とターゲットパタン F に近付いた後に収束

する軌道(函 23(的中の P2)が有ることが判る。この椙空間Lこ入力/1を印却し強度 η1を大きくしていく

とき、ターゲットパタンご1tこ近付く軌道をもっ初期状態が増加し(ポ=0.015)、最終的にほとんど全ての
初期状主主からの軌道がターゲットパタンザを経由するように変化するc ただしこの入力強震ではまだター

ゲットパタンfは安定ではない。さちにポ左大きくするとターゲット 1が安定匝定点に分岐し、 lまとん
どの初期状態からの軌道がそこに収束するようになる。同じようにターゲ、ツトパタンロに対応する入力 12

の強震ポを大きくしたときにも同様である。ターゲ、ツトパタンFに近付く軌道の初期状慧が増加し、ター
ゲットパタン♂が安定化しそこに収束するようになるc ただしターゲ、ツトパタンが安定化する強度はさま

ざまであり、ターゲットパタンfのようにほとんど全ての軌道が経由するようになってかち安定fとする場
合もあれば、ターゲットパタン♂のようにまだ他のターゲットパタンを経由する軌道が存在するうちに安

定北し、その後その安定化したターゲットパタンに収束する軌道が増える場合もある。
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次に入力 η3による変化をみる。ターゲットパタンe辻入力 9の桔空陪ですでに国定点、アトラクタであ
り安定であるが、 basinvolumeは極めて小さい。 Tfを大きくしていくとターゲットパタン♂に収束する軌

道泣ほぼ単語に増加していく。そして最終的にほぼすべての程空間からターゲットパタン♂に収束するよ

うに梧空間は変北する。

このようにして入力 I1を印加するとターゲットパタン「を戸を印加するとターゲットパタンfを、と
いう様にこのネットワーク辻学費した複数のターゲ、ットパタンを記壊することができる。この栢空間の変化

をもう少し定量的にみるために軌道とターゲ、ツトパタンとの距離が ηによってどのように変化するかを調

べたc 入力 I1，2をffl加し、強度 η1，2をそれぞれ大きくしたときに各ターゲットパタン e(i= 1，.ぺNpat)

と軌道の平場距離がどのように変イヒするかを成ったものが図 24で、それぞれ (a)は入力 I1を、 (b)は入力

戸を印加したときの変化を示したものである。各々の入力に対応したターゲットとの~g離がほぼ単調に減

少する一方でイ也のターゲット培平均距離が増加しているc そして最終的に入力に対応したターゲットとの距

離が0になっていることが判る。

このように入力強度ηzが大きくなるにつれて対応するターゲットパタンrと軌道の平均距離は連続的に
ぽぼ単調に小さくなっていく一方、廷かのターゲ¥ソトパタンとの距離は長くなる。最年冬的には対応するター

ゲットパタンLこ収束するようになるとの車離は 0になる。

ここまでは軌道がどのように変化するかという大域的な変北を解析したが、以 Fではターゲットパタン
近替の桔空躍を解析しはじめ不安定で、あったターゲットパタンがどのような分岐をして安定匡定点になる

のかを述べる。ターゲットパタンの近傍の桓空間の変化を調べるために、初期状態を近揖Lこもっ軌道の振る

舞いがηの変化によってどう変わるかを調べた。ターゲ、ツトパタンeの近傍Ix-el<Oβ1にランダム;こ
初期状態をとった軌道ががこ 0，0.063・ぅ0.065ぅ0.066と大きくしていったときにどう変化するかを重ね書き

したものが図 25である。ポニOの時、軌道はターゲ、ツトパタンFの近傍から速やかに離れ民の回定点に
収束するc そこからが=0.063ぅ0.065と強度をあげるに従い近告に謂在する時間が長くなり、ポ=0.066 

3こおいて近傍から抜けちれなくなる、すなわちターゲットパタンが安定国定点、になる。以上のように元々毘

定点が存在しない顎域で徐々に滞在時間が停び、最終的に安定匡定点が出現する挙動からターゲットパタン

はサドルノード分岐を経て安定冨定点に分較していると考えれる。今の場合はターゲットパタンご1につい

てみたがターゲットパタン♂についても詞じ分岐を起こす。このことは位のネットワークでも同じであり、

一般に入力 0の栢空間においてアトラクタで、はないターゲ、ットパタンはサドルノード分岐をとおして安定

な国定点へと分岐する。

以上のように各々 の入力の強，eitTJiをあげることでそれぞれの対誌したターゲ、ツトパタン「が大域的;こ安

定な国定点に分岐することで、複数の入出力関係が記寵されている事が示された。

5.1.2 入力 0の相空間D'¥リミットサイクルを含むとき

今小節で、は入力を印加しない栢空間上でリミットサイクルが存在しているネットワークの分岐構造につ

いて解析した。リミットサイクルを含む相空間の分岐は極めて接麓であり少しのパラメタの変化で系の振

る舞いが大きく変わるため、巨定点の場合のように入力強震ゲを大きくしていったときにどのように程空

間が変化するかを一般的に記述するのは難しいc そこでいくつか具体例をあげた迭にそれらのおおまかな

共通点を述べる。

入力 0の相空間のリミットサイクルの軌道をターゲットパタンの遷移シークエンスとみなせる事は前章

で述べた通りである。そこでリミットサイクルの遷移シークエンスに入っているターゲットパタンと入って

いないターゲットパタンの分岐を分けて解析する。

ここではまず遷移シークヱンスに入っているターゲットパタンの分岐について謡べた。学習段階が 7で

リミットサイクルがある相空間を具体椀にしてどのような分岐が起こるかをのべる。入力を印加していな

円
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図 23:入力強度η1，2による相空間の変化:
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ランダムに選んだ 100個の初期状態から固定点アトラクタ;こ収束するまでの軌道の重ね書きした。ただし軌

道の極初期(t< 2)の部分は重ねると見にくいので除いてあるc 横軸はターゲットパタン「との距離、縦
軸はターゲットパタンご2との距離をとった。軌道の色の違い法収束先のアトラクタの違いを表している。

(叫入力のない相空間

(b)入力 11の強度をあげたときの栢空間変生

(c)入力 [2の強度をあげたときの椙空間変化

下の図ほど大きい入力強度を印加した椙空間になっている C 入力強度がIJ、さいときはターゲットの近携を通

らなかった軌道も強度をあげるにつれて対応するターゲ、ツトパタンの近努を通るようになる。さらに強度を

あげるとターゲットパタンが分岐し安定国定点になる。
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図 24:軌道とターゲ、ツトパタンとの距離のη依存性:

初期状態iからアトラクタに収束するまで、の軌道が一番ターゲットパタンぎに近付いた距離を軌道とター

ゲ、ツトパタンUの距離d?とするc これを多数の拐窮状襲について平均した量昌二2:.idi (j = 1， .ぺ10)
を各入力強度ηについて計算しプロットした。

(a)入力 I1の強度 η1をEn加したときの平均距離の変化

(b)入力 I2の強度η2を印加したときの平均距離の変北

入力強度η1，2を強くすると対応するターゲ、ツトパタンとの距離d1，2が選択的に減少し、倍のターゲットパ

タンとの距離は拡がる。その結果、入力に対応する距離は 0になる。これにより梧め地のターゲットパタン

に近付いていた軌道が強度 η1，2をあげることで対応するターゲ、ツトパタンcI，2に近吋く軌道に変わり、最

終的に全ての軌道がターゲットパタンとに近付いていることが分かる。

いネットワークの相空間上のリミットサイクルは(ご2うf、c6)2の遷移シークヱンスから成っている。
まずターゲ、ツトパタン1:，6について述べるc ワミットザイクルの軌道上で、の出力屠のターゲット縮控zgut

の極大値がポを大きくしたときにどのように変化するかでリミットサイクルの分岐を調べた。各η6にお

いて十分長く過渡期をとった後ターゲ、ツト組胞の極大詰を重ねてプロットしたものが図26(a)である。ただ

し国定点に収束した場合は極大値がないのでプロットされない。さらにリミットサイクルの軌道がどのよ

うに変化しているかを詳しく謂べるために、図 26(b)(c)(d)(e)にそれぞれポニ Oぅ0.02.0.026ぅ0.027のとき

のターゲ、ツトパタンとの距離の時系列をプロットした。図 26(a)でラインが二本なの辻リミットサイクル

が(e，と3うご6)2で表記されるように 3つのターゲットを2巡して初めて初期状態に戻るので極大値が二つあ
るためo 176ニOでのリミットサイクルはターゲットご2ふ6が誌記対称的な距離、近告の滞留時間を持って

いるが、入力強震をポニ 0.02ぅ0.026とあげるに従い対称性は崩れターゲットパタンゲ近慢の滞留時間が

徐々に長くなる。ごのパラメタ領域ではターゲットFは不安定で、実際近傍の初窮状態をとっても近傍を
離れリミットサイクルに収束する。さちに入力強度をあげず=0.027にするとターゲ、ツトが安定化し、リ

ミットサイクルが国定点に分岐する。これはターゲ、ツトパタンが不安定なパタンからサドルノード分岐を起

こし、安定匡定点になったためリミットサイクルが損壊したためにおこるものである。 以上のようにリミッ

トサイクんの軌道がターゲットに近付き、さらに η老大きくすることで最終的にターゲットがすわLノー

ド分岐を起こし安定囲定点になるという構造をもっ。この分岐の仕方は前小部で調べた固定点しかない相

空調のターゲ、ットパタンの分岐と同じであり、不安定なターゲットパタンがサドルノード分岐を起こして

安定固定点になるのは、固定点・リミットサイクルに共通な構造だと考えられる。ここの分較で、はターゲッ

トパタンが安定固定点に分技するまで遷移シークエンスはおなじであるつ

次に遷移シークエンスのJjIJのターゲットパタンであるご3について述べるc 対応する入力 I3を印加した

時にどのような分岐を起こすのかを調べた。ターゲットパタンゲと同様にリミットサイクルがどのように

。
UハU
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密 25: ターゲットパタンごの分~皮

ターゲットパタン「近傍の流れが入力強度 17を強くしたときにどう変化そプロットした。入力強度 η1二

。ぅ0.063ぅ0.065，0.066についてターゲットパヲンミ1の近傍に初期状態をもっ軌道を 100信重ね書きした。ター

ゲ、ツトパタンeとの距離が0ではないのはターゲットパタンの桂量自体が入力強度によって多少値が変北
するが、ターゲ、ツトパタンとの距離というときのターゲ、ツトパタンは強度η=1.0のときの値を使っている

ため。

入力強度が小さいとき詰ターゲ、ットパタンは固定点ではなく、速やかに近告から離れ別のアトラクタに向か

う。入力強度をあげていくと近傍での滞留時閣が長くなり、最後は近鳴から抜けられなくなり (171= 0.066) 

ターゲットパタンFは安定固定点になる。以上のようにパラメタをあげるにつれて屈定点ではないところ
から安定固定点が出現し、そのパラメタ近接ではi書留時間が長くなることからサドルノード分岐だと考え
らnる。
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変化していくかを調べるために、ターゲットパタンFの出力層のターゲット縮胞zrtのリミットサイク
JJ.; J二の極大植が強度ポに依存してどのように変化するかをプロットしたものが~ 27(a)(b)である((めは

( a)の領域 [0.0105:0.01064]の拡大層)。また同じくつミットサイクルの軌道の変化を詳しく調べるために、

ポ=0.01ぅOβ12の時のリミットサイクルジ)振る舞いをターゲ、ツトパタンt，2ふ6との距離時系列としてそれ

ぞれ図 27(c)(d)にプヨットした。 773= 0から η3= 0.0105までは入力 0の相空間でのリミットサイクル

(♂?と3，(6)2が連続的に変仕し、ターゲ、ツトパタンゲの極大値もターゲットe近傍;こ長く留まるように連
続的に変化するc これは上のターゲットパタンゲのときの変化と司様である。ポニ 0.0106付近でのカオ

ティックな遷移シークエンスをとるパラメタ韻域そ経て、りミットサイクルの軌道が不連続的?こ変立しつ

ミットサイクん(eヲ52ゥご3亀ゲ)に分岐する。このようにリミットサイクルの遷移シークヱンスが変わるとき
にカオティックな領域を経る現象辻一般的に見られる。リミットサイクル(♂うと2ラミ3うと6)のパラメタ領域で

は印加している入力 13~こ対応するターゲ、ツトパタン♂とりミットサイクんの距離は 713 が/トさいときに比

べて大きくなっている。一方で遷移シークェンス中にターゲット♂が出現する頻震は多くなっている。さ

らに強度をあげるとポ二 0.0162あたりでワミットサイクル(c2うと3う♂)が分鼓する。このパラメタではリ

ミットサイクル誌3，c2、ゲ宅♂)はまだ安定であり、 2つのリミットサイクルが存在しているc このうち新し

く分岐したりミットサイクルピ2‘e，(6)ではターゲツトパタンfに大きく近付き、またj書留時間も長く
なっている。ポニ 0.0166でターゲットパタンゲが安定冨定去にサドルノード分誌を起こしリミットサイ

クル Ct，2，と3司c6)の軌道は安定国定点に収束する O この強度でもリミットサイクルceラc2宅eうご6)はまだ安定
であり、さらに強度をあげたポ=0.017で(e司Fうご3‘ゲ)はターゲツトパタングに収束する。したがって
このパラメタ領域ではりミットサイクルな3司Fうご3356)とターゲ、ツトパタン♂は共存している。このよう
にりミットサイクんが壊れ、ターゲットパタンに分岐するときは必ずしもサドルノードで分岐するわけで誌

ない。しかしこの場合でもターゲ¥ソトパタン♂白体はサドルノード分岐を起こし安定冨定点に分岐してい

る。りミットサイクJJ.;(と3うと2うと3うご6)とターゲットパタン♂が共存するパラメタ領域があるの誌安定fとし

たターゲットパタンの basinがIJ、さくターゲ、ットパタンからやや離れた軌道をとっているリミットサイクル

(ご3宅c2、ご3ゥゲ)を壊さなかったためと考えられる。そして入力強度をあげることで、ターゲ、ツトパタンのbasin

が大きくなり、リミットサイクル(ゲ?ご2、ご3ちと6)の軌道もやがて b剖 1nの境界と交わりターゲットパタンに

坂東するようになることで壊れると考えられる。また、一度ターゲットに収束したのち入力強度ポ=0.018 

から 0.02にかけてリミットサイクルが現れるがこれについては最後に述べる。

以上の 2つの分妓はともにリミットサイクル(♂うと3うゲ)2の遷移シークェンスに属しているターゲットパ

タンの分岐であるが、分岐の仕方辻大きく異なっている。ターゲットパタンゲ詰安定固定点に分岐するま

で遷移シークエンスは同じでリミットサイクルの軌道は比較的変化しないc 一方でターゲットパタンFが
安定国定点に分鼓するまでは遷移シークエンスが変化するので、ワミットサイクルの軌道は大きく変化す

るc 残りのfも同様にところどころで遷移シークエンスが変北し、カオティックな遷移領域を経て最終的
にターゲットパタンに収束する分岐を起こすc

ターゲ、ツトパタンが入力 0の杷空間のリミットサイクル上の遷移シークェンスにはない時はどのような

分岐が起きるのかを述べる。上と同じネットワークを用いて、ターゲットパタンゲの入力強麦ポへの依

存性老調べた。極大{誌のポ依存性を謂べたものが図 28(a)である。強度が小さいときにはりミットサイク

ルの遷移シークエンスには入っていないので点がプロットされていない。ポ=0.006島たりから力オティッ

クな領域をへて菌 28(b)のようにターゲットパタンFが遷移シークヱンス入ったりミットサイクルに分岐
する。以上のようにリミットサイクルの遷移シークェンスにターゲットパタンが入っていない場合は、ま

ず遷移シークエンスにターゲットパタンが入ったワミットサイクルに分岐する。このときも遷移シークエ

ンスが変わるときと同様にカオティックな変遷をするパラメタ韻域を通る事が多い。また一度遷移シークエ

ンスにターゲ、ツトパタンを含むリミットサイクんになると後の分妓はターゲットパタンを含んだリミット

サイクルの分岐と遣いはないと考えられる。この分岐の場合は最終的にはすドルノード分岐をおこしてリ

ミットサイクル辻ターゲットパタン;こ分岐している。



栗}[I 知己

以上のようにリミットサイクルの分較泣謹雑で続ーした理解は難しいc しかしその中でもいくつかの共

通の特徴として

1)リミットサイクルの軌道が分岐し異なる遷移シークェンスになるときに辻カオティックな遷移シークエ

ンスのパラメタ韻域が存在することが多い

2)入力?を印却し分岐が起きるときにリミットサイクルの軌道と対応するターゲットパタンFとの関
慌をみると、徐々にターゲット Fに近付くあるいは遷移シークエンスの中でターゲットゲの頻度が増加
するという傾向がある

3)初めにターゲットパタンFがリミットサイクルの遷移シークヱンスにない場合法、1.と陪様にカオ
ティックな遷移シークエンスのパラメタ領域を経てFが遷移シークエンスの中に入ったリミットサイクル
に分岐する

4)ただしターゲ、ツトパタンの安定住だけみると;まじめ不安定なターゲットパタンがサドんノード分岐を

起こして安定自定点になるという構造は一般的である

といった点が見られる。

5.2 記壌できていない安ーゲットがあるネットワーク

今節では一つでも記官できていないターゲットがあるネットワーク、すなわち入力パタン Fを印加した

にもかかわらずに対志するターゲットパタンrがbasinvolume ifi (Jmemニ 0.5以上の安定固定点に分岐し
ないネットワークの解析を行う。

学習したすべてのタ←ゲ、ツトパタンが記憶、されているネットワークと一つで、も記憶できていないパタン

があるネットワークの性質が、記'憶できているかどうかの関電(本論文では 0.5)にかかわらず大きく異なる

こと老示す。すべてのターゲットパタンが記憶されているネットワークは、入力r(i= 1，・ e ・令i叫at)を印加

するとそれに対応するターゲットパタンが全て大きなbasinをもっ安定冨定点に分岐するネットワークであ

る。一方で、ターゲットパタンF誌記雲されているが、Jj!Jの入力?に対してはターゲットとるは想起され
ないというネットワークが、一つでも記官でも記憶で、きていないパタンがあるネットワークであるc これは

ある方向{今の場合はポ)の分岐講造が壊れてしまい最終的にターゲットパタンが大きなbasinをもっ安定

国定点に分技できなくなったネットワークとみなせるc

上の事を示すため、入力を印加したときの椙空間を以下の3つに分けて解析を行う。全パタンそ記'1置でき

ているネットワークに入力を印加したときの梧空間、一つでも記憶で、きていないパタンが島るネットワーク

に入力を印加したときの相空間のうちターゲットパタンを記f意できている栢空間と記龍できていない椙空
間の3つである。

この 3つの相空陪構造の違いを調べるために、ベイシンエントロピ-s = -I:i VOliバog(VOli)を入力
をη=1.0で即加した相空間で調べ、分布在比較したものが図 29であるo 3つの杷空間は上で述べたIi展に

それぞれredlineぅgreenline， blue lineでプロットしたc 3つのうち前者2つ泣定義上はターゲットは記憧で

きている相空間であるが、記憶できないターゲ、ツトがあるネットワークから分岐した椙空間の分布 (gr明 n

line)と全てのターゲットが記罷できているネットワークから分岐した椙空間の分布 (redline)は大きく異

詰る事が判るc 前者は Sが広く分布しているのでターゲット以外のアトラクタが多く存在している一方で

(上でも述べたが〉後者はターゲットしか存在しない。むしろ数多くのアトラクタが存在しているという点

では、記矯できないターゲットパタンがあるネットワークから分妓する 2つの棺空間の方が講造は似てい

る事が分かる。このように、全パタン記撞できているネットワークから分較した想空龍と一つでも記'震でき

ないパタンがあるネットワークでは性雲大きく異なる。記者は入力を印却し分岐した椙空間上には 1つの

大き主アトラクタで品るターゲットパタンしか存在しないc 一方で後者誌分綬した相空間上ではたくさん

のアトラクタ(鵠ターゲットパタンと呼ぶ〕が存在し、ターゲットパタンはアトラクタで、あったとしても小

さな basinvolumeしか持たない事が分iJ、る。この性費は記'露できているかどうかの麗値θmem~こ法関係の

ない性質であるc

q
L
 



多時間スケールをもっ学習過程における相空間ダイナミクス

0.99 

0.98 

0.97 

0.96 

LO.95 
K 

0.94> 

可

(a) 

TI~ 

(c)ザ=1!iY.'- (.)ギ""J.r.n

国 26:ワミットサイクん(e号eうご6)2のη6方向への分岐:
(a)リミットサイクル上のターゲ、ツト結胞X6utの極大値をプロットしたもの:
十分長い過渡期を経た後の橿大植を各η6~こ関して重ね書きした。以下極大値をプロットした図は同じよう

にプロットして作成した。二本のラインがプロットされているのはりミットサイクル(♂うご3と勺2は1周期

で、二震ターゲ、ツトパタンゲ;こ近付くので、 1周期に二つ極大植を持つことによる。ず=0.027付近で安定

自定点に分岐しているためラインが消えている。

(b)176 = 0 (c)η6ニOβ2(d)η6 = 0.026 (e)ポニ 0.027のときのターゲ、ツトと距離の時系列

プロットしているの法リミットサイクルの遷移シークェンスにあるターゲットパタンだ汁である。他のター

ゲ、ツトに大きく近付くこと誌ないので、地のターゲットとの距離はプロットしなかった。 (b)(c)( d)ヤ)と図

27(c)(d)(e)は同じ色のラインはおなじターゲ、ツトとの距離の時系列を表す。

印却した入力 16に対応するターゲットパタンゲに着目すると、ポが大きくなるに連れて滞留時間が長く

なり最終的に安定自定点に分岐している諜子が分かる。この挙動は固定点しかない栢空間で、のターゲット

パタンの分岐と再じ挙動であり、サドルノード分岐をしていると考えられる。
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図 27:リミットサイクルのポ方向への分岐.

(a)リミットサイクル上のターゲット結胞zftの極大植をフロットしたもの:(b)[0，0105:0，01064]の拡大関:

図26と詞様に出力層ターゲット組自zftのリミットサイクル上での極大詰がポに訣存してどのように変

化するかをプロットしたc

(c)η= 0.01 (d)η= 0，012の時のターゲ、ツトパタンt，2ぅ3ラ6との距離の時系列:

リミットサイクルの遷移シークヱンスが切り替わるときにカオティックな選移シークエンスになるパラメ

タ領域を経ていることが分かる。また η3= 0.016付近でりミットサイクんが壊れて安定酉定点であるター

ゲットパタンゲに収束するようになるので、 (a)でプロットがとぎれている。このときの詳しい挙動に関し

て辻本文で述べているが、わずかにターゲ、ツトパタンFとりミットサイクルceラ♂ラご3‘♂)が共存してい
るパラメータ韻域がある。したがってリミットザイクル(eうご2，e， c6)が安定自定点に分岐するのは、単に
ターゲットパタンが安定固定点に分岐したからではないc 一度ターゲットパタンに収束した後、ポ=0.018 

村近でリミットサイクんが再び出現している3 この現象挙動に関しては 5.5節参賠c

(e)η3 = 0.0162で分u乏したりミットサイクル:
上で述べたりミットサイクル(eうと2，eうご6)とターゲ、ツトパタン♂が共存しているパラメタ領域より少し
小さいポ=0.0162でターゲットパタンeにより近い点を通るリミットサイクル Ct，2ちと3う♂)が分鼓する。
(e)では、このリミットサイクんの時系列をプロットした。この1)ミットサイクルの軌道はターゲットパタ

ンf付近での滞留が長くなっているのがわかる。最終的にターゲ、ツトパタンがすドルノード分i壊を起こし
安定国定点、に分岐する。 (a)にはこのワミットサイクルの軌道の極致はフヨットしていなし'0

A
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図 28:ワミットサイクルのポ方向への分岐:

(a)リミットサイクル上のターゲット細胞zTtの極大値をプロットしたもの:
図26と同様にターゲットパタンゲの出力層ターゲット細抱zrtのリミットサイクル上の極大値がポ;こ依
存してどのように変{とするかをプロットした。

(b)η4 = 0.01 (C)1]4 = 0.022の各ターゲ、ツトパタンとの距離の時系列:

ターゲットパタンゲは入力がないときに辻ワミットサイクルの遷移シークエンスには入っていない(図

26ゆ))。このようなリミットサイクルが対応する入力強度ポをあげることで遷移シークエンスにターゲツ

トパタンゲが入ったリミットサイクルに分設する(霞 (b))。一度遷移シークエンスに入った後のりミットサ

イクルの分岐構造辻、元から遷移シークエンスに入っているターゲ、ツトパタン〈この例の場合ターゲットパ

タンミ2，3，6)の分岐と司じと考えられるc この場合はリミットサイクルの軌道がターゲットパタンゲに近付

くと同時に滞留時間が長くなり、最終的にサドルノード分妓を起こしターゲ、ツトパタンゲに分岐する(図

(e)))。
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次にこの儀ターゲットパタンはどのような冨定点なのかを調べる。今モデルでは、各ターゲットとして出

力層の細胞のうち l組胞のみが活性北したスパース主パタンを選んでおり、さらに中間・出力層には麗内に

相互抑制結合があるために中間層の細患の活性化パタンも 1縮砲が活性化するスパースなパタンになって

いるので、ほとんどのターゲ、ツトパタンは層、れ・出力層ともに 1縮抱だけが活性化するパタンである。しか

し鋳ターゲットパタンの多くは隠れ・出力層ともに2細砲が活性化するパタンが安定回定点になっている。

この偽ターゲットパタンcfalseの2縮担活性化パタンを詳しく見ると出力層の活性化している細胞につい
ては428ε xf;:;e+将兵st隠れ層の活量化絹胞についてはzZL=z記主÷弓己と分解できる。ここで
Xt1Lre等は tu詑詰正しいターゲ、ツトパタン、 latest辻最後に学習したターゲ、ツトパタン、 elseはどれか 1細

抱が活性化したパタンの indexとしたときの記法;こしたがった。すまわち出力層の活性化している 2細胞は

正しいターゲットパタンで活性化するべき細臆と最後に学習したターゲットパタンで活性化するべき縮抱

の2細胞からなり、隠れ層の活性化している2纏砲は正しいターゲ、ットパタンで活性叱すべき絹胞と抱の細

抱からなっている。語、れ層のターゲ、ツト細砲227e以外の細胞22:ニは、学習時の探索過程がどのように行
われるかに依存して決まり一つのネットワークに複数存在する。その結果冨29で見たように多数の儀ター

ゲ、ツトが形成される。

以上のように、全ての入力に対してターゲットパタンのみが固定点となる栢空賠にう士岐をするネットワー

クと、全ての入力に対して多数の鵠ターゲットパタンが回定点、となる椙空間に分岐をするネットワークの2

種類に分けることができる。後者泣どのような入力を叩加しでも鵠ターゲットパタンが存在する一方で、読

者はどのような入力をいれてもターゲ、ツトパタンのみの梧空間が分岐することが判る。さらにこのような

鵠ターゲットパタンは上でも述べたように42LE=233t÷zzfMJ?28E=z記fE÷zfJ三というように分
解できる G そして、鵠ターゲットパタンも正しいターゲットパタン十最後に学習したターゲットパタンに分

解できるので、言E憶ができていない桔空間においてもターゲ、ツトパタンの情報が完全に失われているわけ
ではない事もわかる。

5.3 まとめ

本論文では入力に対する系の応容を、入力をパラメタとみなしそれに対する杷空間帯造の変化として捉

えた。今章では学習されたネットワークの相空間構造が入力に対してどのように変立するかを調べること

で、今モデルにおける記雷がどのようになされているかを解析したc そして入力を印加しないときに国定

点アトラクタしかない相空間においては、

1)ターゲットパタンと軌道との距離は法ぼ単調に減少し最終的に 0になること

2)不安定なターゲットパタンがサドルノード分岐をへて安定な固定点に分岐すること

を示した。一方でリミットサイクルが存在する栢空間の分較試複雑であるがターゲットパタンがサドル

ノード分岐で安定化する構造は共通している。さらに

1)リミットサイクルがうナ岐し異なる遷移シークェンスになるときにはカオティックな遷移シークェンスそ

経る

2)入力 ]aを印加し分岐が起きるときにリミットサイクルの軌道と対応するターゲットパタンFとの関係
をみると、徐々にターゲット Catこ近付くあるいは遷移シークエンスの中で、ターゲ、ツトFの頻度が培加する
3)初めにターゲットパタンFがリミットサイクルの遷移シークヱンス;こない場合は、1.と同様にカオ
ティックな遷移シークエンスのパラメタ領域を経てゲが遷移シークエンスの中に入ったリミットサイクル

に分較する

という傾向があることを述べた。

またターゲットパタンを全て記憶しているネットワークとひとつでも記憶できていないターゲットパタ

ンがあるネットワークを分けて解析を行い、分岐した棺空間の講造が大きく異なる事そ示した。
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~ 29:入力を印加した相空間のベイシンエントロビーs=-Liりぬけog(VOli)の分布図:
多数の学習したネットワークに対して入力ザ(i= 1，・・うんipat)を印加したときの梧空間構造につ
いて以下の3種類にう士げてそれぞれのベイシンエントロビーの分布をとったc 全ターゲットが記

穏できているときの相空間の S分布 (redline)... -つでも記'震ができていないターゲットが有る

ネットワークから分鼓した相空間の中で記壊できている椙空語のS分布 (greenline)、ターゲ、ソ

トが記罷できていない栢空間のS分布 (blueline)。一つでも記憶できないものがあるネットワー

クから分岐した桔空間辻ターゲットが記寵されていても廷かの国定点が多数できている。一方で

全て記撞できているネットワークから分較した椙空間試廷とんどが8=0、すなわちターゲットの

basin volumeが1であり、地のアトラクタは誌とんど存在しないc
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国 30:一度ターゲ、ットパタンに収束した後;こりミットサイクルとまり再びターゲットパタンに収束する軌

道例

5.1.2節で解析したリミットサイクル(eラゲ?とδ)2~こ入力ポを印加したときの時系列をプロットした。 3 つ

の国はそれぞれ (a)η3= 0.018 (b)η3 = 0.019 (c )J]3 = 0.02の時のターゲ、ツトパタンミ2，3，6との距離の時系

列。これらは全て同じ初期値からスタートした時系列である。

入力強度を 0.018→ 0.019→ 0.02とあげるにつれて、一慶ターゲットパタンに収束していた軌道がリミッ

トサイクルになりまたターゲットパタンに収束しているc このときの伊)(c)の過渡期を見ると過渡期の長

さが短くなっている事が分かる。

5.4 Appendix 

5.5 ー震ターゲットに収束したのちに、パラメタをあげるとターゲットに収束しなくな

る例

5.1.2蔀のターゲットパタン53の分岐のところで一度ターゲットパタンに収束した後にまたりミットサイ

クルになることを少し触れた。今話ではこの様な場合について述べる。国5.5(a) (b ) ( c)辻、それぞれ入力強

震ポ=0.018ぅ0.19ぅ0.20のときのターゲットパタンeムδからの距離の時系列をプロットしたものである。
〈吋で、はターゲットパタンに収束していた軌道が、入力強度をあげるにつれて一愛リミットサイクルになり

〈助、さらにあげるとまたターゲットパタンに収束している様子が分かる。 (a)(c)の軌道の過渡期の部分に

着目してみると、 (a)では (b)のリミットサイクルの軌道を 1居期通った後に収束しているが、 (c)では素

早くターゲットパタンに坂東している。 (b)む入力強度の桓空揺においてもターゲツトパタン自体は安定な

講造を取っており、安定固定点のターゲットパタンとリミットサイクんが共存しているc このようにある入

力強度で長い過渡期の後にターゲットパタンに収束する軌道が、入力強度そあげると一度ターゲットパタン

に収束しなくなりリミットサイクル老と今、さらに入力強度をあげるとより短し，，過渡期で、ターゲットパタン

に収束するという構造は比較的多く見られるが詳しい機講はまだ未解析である。

8 まとめと議論

この章ではこれまでの解析で、得られた結果をまとめ、この結果に必要な機構を考察する。またこれらの現

象がどの程度一般的誌のかあるいはこれらの意義、何在確かめる必要があるのかを議論する。

6.1 まとめ

まず本論文で得られた結果を以下でまとめるc

1. 1章で要請した学習モデルを構成することができた (3.2宣言)。

モデルを構成するにあたっての 1章で、行った要請、すなわち縮担のダイナミクスと相空間のダイナミ

クスを分離しない 1次元誤差靖報による逐次学習は今モデ、ルで、可能であることを 3章では示した。
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ここで今モデルのどの性質がこの結果をもたらしたのか議論する。

ニューラルネットワークを用いた学習は、細胞の状患が相空間を形成しつつ栢空語の提定を受け変化

することで最終的にターゲットが安定な椙空間を形成する。このような学習方誌において学習請みの

ターゲットパタンの記雷と新しいターゲットの学習は一般的には相反するものである。なぜなら学習

したターゲットパタンを記』撞すること詰相空間を維持することであり、新しくターゲットパタンを学

習することは桔空間を作りなおすことであるからだ。これを避けるために供えば最急降下法は覚える

パタンに合わせて少しずつ相空間老変化させるという方法をとるc

一方本論文のように逐次学習を行うにもかかわらず今モデルで記憶が可能になっているのは、

1.presynaptic cellが非活性な状態では結合が変化しないようにしたこと。

2.あらかじめスパースなパタンが安定になるように相互抑制項老いれている点、と入力パタン・ター

ゲットもそれに対応させスパースなパタンとしたこと。

3.FB結合がHebbphaseで変北しないようにしたこと。

の三点が重要で、あると考えちれる。

1.はpresynapticcellが活性化しているところだけにシナプス変化をとどめる。 2.はpresynapticcell 

が活性化している掘誼を毘定する。これらはシナプスの変化を限定的なもの;こする効果そもち、探索

における哲空間の作り替えを最低限に抑える意味があるc またこのように限定することで状態を不安

定北するために梧空間が変花する際も全次元に護って変化するのではなく限定された方向のみに変

化することになる。探索が終わり収束後のHebbphase において適切な状壊を安定?こする際にも同議

に相空間の変化老抑制する効果がある。 3.誌 Hebbphaseでの学習の効果を罷定することで品目まで

の記撞が埋め込まれている相空間を壊し過ぎないようにする効果がある。もしFB結合も同じように

Hebb phaseで強位してしまうと現在学習しているターゲットパタンが強くなり過ぎてしまう。すなわ

ち以前の学習した桔空間構造を壊してしまい記憧ができなくなる。実際FB結合も司じように Hebb

phaseで変化させるモデルでは複数セットは学晋できないことを確認している。また FB結合と FF

結合の撮る舞いが異なることが今モデルでランダムネットワークではなく層聖のネットワークを用い

ている理由でもある。このように FF結合のみが豆ebbphaseで強化されるためにターゲットパタン

の履震は FF結合が担っていると考えられる。

以上のようにここにあげたモデル上の設定が、探索と学習の設階において栢空間の変化が大きくなり

過ぎないように調整するために複数の記J詰が可能になっていると考えられる。実際、土の設定をはず

したモデルに置いても適窃な状態老探索すること自体は可能である。しかしこの場合複数の記需がで

きないことを確かめている。このように今モデルでは学習パタンをスパース主ターゲ、ツトにするなど

性能を制限することで、記J憶と学習という相反する性賞を上手く両立させているということができる。

2.学習に最適な時間スケールの関係が見出された (3.3節)。

今モデルにおいて記憶容量がァcell司FB，FFの関係に依存し、記檀容量の最大誼が Tcell<< TF B ~アFF

のときに得ちれる事を示した。また各 TFBの学習において記官で、きなかったときに現れるパタンに

は特設があり、

最大記官容量をもっ γFB= 16よりも TFBが速い領域では隠れ・出力層ともに 2細抱が活性化するパ

タン

TFB  > 16の鎮域では男、れ・出力層ともに 1細胞だけが活性化するパタン

であることも示した。

このこと辻細認の時間スケールとシナプスの時間スケール(拐空自の時間スケール)の関係の違いに

より、学習で形成される程空間帯造は大きく異なることを意味している。これらの時間スケールは学
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習においてどのような機誌のスケールとみなすことができるのだろうか。本論文のモデルにおいて

Tcell，FB，FFの3つの時間スケールのうち、前者2つが梧空間上を探索する時間スケール、後者は学習

したパタンを記憶する時間スケールに椙当すると考えられる。また読者 2つのうちァcellはパタンか

らパタンに遷移する時開スケールであり、ァFBは遷移がおこる時間関隔の時間スケールとみなせる。

したがって上の関揺は遷移の時間スケールく遷移開請の時間スケール<ターゲットパタンの保持の

スケールという関係があるときに記嬉容量が最大化するということを示唆しているc

3.学習されたターゲットパタン辻入力のない相空聞において、国定点への過渡期の軌道・リミットサイ

クルの軌道に埋め込まれることを示した (4章)。

学習段詰があがるにつれて相空間は複雑になり、回定点からリミットサイクルヘ短い軌道から長い軌

道へと相空間は変化すること、その軌道にターゲットパタンが経由するパタンとして埋め込まれてい

くことを示した。

そしてこのようになる機構として、探索時に過去の学習パタンを不安定化することですドル様の講造

を形成しこれがつながることにより学習したパタンを遷移するような軌道が形成されるのではないか

という機構を述べた。

このこと辻学習したターゲ、ツトパタンが軌道上に埋め込まれる現象は今モデルに特有のことではなく、

梧空間上を動きつつ栢空間を彦成し学習を行う機講をもっていれば一般的に起きる現象である可能性

を示唆している。

4.記寵されたターゲットパタンは入力強震をパラメタとするサドルノード分技を記こし安定固定点に分

岐すること、全ターゲ、ットパタンを記撞できているネットワークと一つで、も記憶で、きていないターゲッ

トパタンがあるネットワークの性質が異なることを示した (5章)。

本論文で、は入出力関{系の学習を入力 Iaを印加することで、ターゲットパタンFが大きなbasinvolume 
をもっ安定固定点に分岐するネットワークを形成することとして定義した。このときのターゲットパ

タンは固定点のみの杷空間からの分岐でもリミットサイクルから存在する程空間からの分岐でもサド

ルノード分設を経て安定国定点に分岐することを示した。また全ターゲ、ットパタン在記壌できている

ネットワークから分岐した栢空間上ではターゲ、ツトパタンのみが安定固定点として存在する一方で、

一つでも記憶できないターゲ、ットパタンをもっネットワークから分岐した椙空間上では多数の儀ター

ゲットパタンを含む事を示したc

以上のように本論文において、姶めに要請として1.1次元の官報で学習を行う 2.逐次的な学習を行うと

いう要請をみたすため、相空間を(再)形成しながらターゲットを探索するモデルを構成し、このモデルに

おいて学習が上手く行われる時間スケールが存在することを示した。本論文で辻入出力関係の記櫨在、円入

力によって、対応したターゲットパタンが安定になるように分岐する門事とみなした。そして学習が上手く

時間スケーんにおいて、ターゲットパタンは入力のない椙空間ではそれらを遍歴するような構造として埋

め込まれ、入力印加により対応するターゲットパタンがサドルノード分岐を起こして安定fとすることで記

'憶がなされていることを示した。

6.2 議論

このような結果を踏まえてそチベーションで述べた入力がどのように埋め込まれるのかという点につい

て本研究がどのような意義を持つのか議論する。

1章で触れたように教師なし学習は入力老有馬に(分類、構造化をするように)ネットワークの栢空間に

埋め込舎にはどうすればよいかという枠組みだと考えることができる O 例えば昌己組様化マップ(8][131は

入力の特識に応じてどのようにネットワークに埋め込むかというモデルとみ主せるし、 Hop五eldモデル [7]
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は記憧そヘブ期を吊いて相空間に埋め込むという記憶のモデルとみなすことができる。これらのモデルも

含め一般に教師なし学習のモデルは入力の構造を匡定点アトラクタとして埋め込むモデルだといえる。つ

まり学習によりネットワークが形成されたのちは入力は初期状態で、あり、初窮状態がどのベイシンにいたか

によって最終的な組担の状態が決まるモデルである。この見方法一度収束した後は変化しないという意味

で、記憶を静的な講造として提えているc

それにたいして津田 [3][6]は固定点アトラクタという静的な構造ではなく、もっと動的な構造とする見方

を提示している。つまり記憶は固定点アトラクタのようま全次元に渡って安定な構造で誌なく、そこから不

安定な多様体がでて也の記憧と、つながってあり、これにより記憶をう遍竪うするようなカオス的遍歴という

晃方である。また Rabinovich[2}は髄が行う J害報処理の安定性と柔軟性をどのように両立させるかという

立場から記龍、がヘテロクリニックな軌道で、つながっている、サドルのネットワークのような見方を提示して

いる。

これちの見方ではある記i意されたパタンが活性化した時に、そこから抜けでる軌道があるために同じパ
タンに留まらず次々にパタンを遷移するという動的な構造在記寵誌とっている。このような動的な構造と

して記憶が埋め込まれるという見方は魅力的だが、入力をどう埋め込むかという学習機構邑体の力学系的

関酉はあまり言及されていない。今モデル註学習のモデルの提示し、入力が0の相空間では(十分学習がす

すんだ段階では)学習したターゲ、ツトはりミットサイクル上を遷移する構造が自黙と現れることを見た。そ

して細胞の状態がネットワークの桔空間に制御されながら栢空間を形成していくという今モデルの学習機

構により土の様な相空間構造が形成されることを示唆した。また入力をいれることで租空憶が分岐しター

ゲ、ットが安定化した結果、入力に対応したターゲ、ットを出力するという関係を系は学習しているという見方

も提示した。

このように入力のない状態では学習されたパタンはりミットサイクルに埋め込まれ、入力をいれると相

空間講造が変わるとターゲットが安定化するという揺像法実験とどのような対応が付けられるのだろうか。

最近踏の自発発火がどのような意味をもつのかという点にかんして興味が持たれており、隣えば入力のな

い関嬰時の状況でorientationmapの発火パタンがスイッチングしている現象 [5)や EEGでのパタン遷移

[11]などとして報告されている。自発発火の状患は今モデルでの入力のない椙空間に対誌すると考えられる
ので、上で紹介したように自発発火の実験と関連づける事により今モデルは新しい踏の見方を提示できる

可能性をもっていると考えている。

6.3 課題

今モデルでの未解析な点、問題な点在のべるc

今モデんの結果として学習の時間スケールの設存性を示したc この機構として速い時開スケールでは遷

移尋問が伸びることで、遅い艇では滞留時間が伸びることを指掃したG このうち特に遅い側の原因である滞

留時間の増加と時眉スケールの関係について理解ができていない点が多い。 TFB辻遷移間需の時間スケー

ルであるので、 TFBが大きくなるところで滞留時間が増加するの辻自然である。一方で遷移時間そのもの

はあまり増加していない。単に遷移間隔が大きくなるだけであれば遷移時間もその分大きくなるのが自然

だと思われる。したがって遷移の仕方そのものが変化していると考えられるがこれがどのような変北かよ

く分かっていない。

また学習したターゲ、ットパタンは軌道に埋め込まれる事を示しその機構として探索過程でターゲ、ットパ

タンが不安定化することを述べたが、本論文では実際に探索過程の遷移とその後の桔空間構造をひとつの

学習過程として関連づけて理解する段培まで達してない。あくまで苔学習段階での統計的な挙動を解析し

た結果として上述の結論を得たものである。したがって 1学習過程に関して今後重点的に解梧を行う必要

がある。またこれらの解析を異会る時間スケールに関して行うことで上述の問題についてもなんらかの示

唆が得られると考えているc
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