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異なる時間構造を持つ刺激列の海馬 ⅠJP形成に対する効果

早大理工 龍野正美 1､相帯洋二 2

概要

スパイク刺激列の時間構造が海馬LTP形成に及ぼす効果を､生物学的ニュー

ロンモデルを用いて数値的に解析した｡モデルでは NMDAリセブタ及びnon-

NMDAリセブタ双方の特性を考慮 し､シナプス後細胞へのCa流入の効果をと

り入れた新 しい学習別を捷案した｡シミュレーションの結果､規則的刺激列､

マルコフ刺激列を加えた場合には塚田らの実験をほほ定量的に再現することに

成功 し､さらに非定常カオス刺激列によって最大の LTPが形成されることを

見出した｡

1 Imtroduction

脳の情報表現の解明は現代の脳科学の大きな課題の一つである｡ この間蓮に対 して､こ

れまでにも多くの実験的及び理論的研究がなされており､例えば Aertsenらは "Effective

Connectivity"の概念をtlh 塚田らは海馬の生理実験から刺激列の時間構造が LTPの形成

に大きな影響を与えることを 【2ト また藤井らは "DynamicalCellAssemblyHypo仙esis"

を 【3】それぞれ主張するなど､脳の情報表現解明に向けての研究は精力的に進められてい

る｡しかしながら､脳は非常に複雑かつ高度に階層的なシステムであるために､その情報

表現の全体像は未だ解明されていないのが現状である｡そこで我々は脳の情報表現の数理

的性質を解明すべ く､生物学的ニューロンモデルによる数億的なアプローチを試みた｡こ

こでは塚田らによる優れた実験が存在する海馬に特に注目し､生物学的ニューロンモデル

に時間構造を持つ刺激列を与え､形成された LTPの大きさを比較することにより刺激列の

時間構造と情報表現としての有効性について議論する｡

2 Model

海馬 CAlのニユ｢ロンは LTPの研究にしばしば用いられその性質も詳しく調べられて

いるため 【4,5ト CAlのニューロンを離散時間 ･連続状態でモデル化する｡時間発展の基

本方程式は

o(iI1)-〈三,,霊 芝:rr::･.I(rit()i(i)) (1)

で与え､ 0(i+1)は時刻 t+1におけるニューロンの出力､V(i)は時刻 tにおける膜電

位､I(･)は膜電位と出力の関係を記述する確率関数である｡ただし､I(･)は

i(V(i))-1+e-(V(f)+lVthJ) (2)

で与えられるものとする｡ここで Vth(ニー55mV)は開催膜電位である｡

膜電位は外部からの入力による影響とそれ自身の小さなゆらぎに分けられると仮定する

と､

V(i)-I(i)+6(i)+V,
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と書くことができる｡ただし､I(_i)は時刻 舌における non-NMDA リセブタからの入力

電流によって形成された後シナプス膜電位､♂(i)は時刻 tにおける膜電位の小さなゆらぎ

(平均 0)､V,(--70mV)は静止膜電位である｡

後シナプス膜電位 I(i)はシナプス結合の強さE(i)と入力刺激列の時間構造 q(i)に依存
して､ i

I(i)-∑E(n)q(n)e-a(i-n) (4)
n=･･-00

のように書けると仮定する｡ただし､入力刺激があるときにq(n)-1､入力刺激が無いと

きにq(n)-0とし､α(-10ms)はnon-NMDA1)セブタの減衰定数である｡

次にIJTPの形成は E(i)の変化によって生じると考え､後シナプス膜電位の持続的な脱

分極とCa流入が必要であるという生理学データ 【41を考慮する｡そこで後シナプスニュー

ロンへの Ca流入量を表す変数 S(i)を導入し､

i
S(i)-C ∑ tV(n)+lVLIlC(V(n)+IVLl)e~β(トn)

n=-00
(5)

と書けると仮定する｡ただし､Cは定数､0(･)はステップ関数､VL(ニー60mV)はNMDA
リセブタからMgイオンが取り除かれる膜電位の大きさ､β(-200mβ)はNMDAリセブ
タの減衰定数である｡

後シナプスニューロンへの Ca流入によって活性化された二次メッセンジャー系が LTP

を引き起こすメカニズムに関しては､依然として不明な点が多い｡しかし､LTPと刺激列

の周波数の間の相関を示す実験データ;(1)3Hz-10Hzという生理学的に十分あり得る周

波数帯域の刺激列によって LTPが形成される 【2ト (2)1Hz以下の低い周波数帯域の刺激

列によって IJTDが形成される 【6ト が得られている｡そこで S(i)､E(i)が大きな領域で

は神経伝達物質やリセブタの飽和によりE(i)が変化しないと仮定して､次のような E(i)
の変化規則を新たに捷案する｡

△E(i)=E(i+1)-E(i)

- cl(1-e-C2(S(i)-C3)2)

1+e-C4(-(E(i)-C8))((S(i)-C6)-CT)

1+ e-(S(i)-C3)- C8e-C9(S(f)-CIO)2

(6)

ただし､Cl- C10は全てパラメタ-である｡△E(i)の概略図を図1に示す｡

N(≫ 1)個のニューロンが独立に刺激されている場合には､出力の平均<0(i)> は

･o(i,,-詣 oi(i,～I(V(i,, (7)

と書くことができるから､I(V(f))で LTPの大きさを評価することができる｡また由2

-図4の縦軸は くく f(V(f))>t>Cを表し､ここで<･>tは1サンプルの時間平均を､
<･>eはサンプルのアンサンプ)I,平均を表すものとする｡
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3 InputStimuli

入力刺激列として､(i)規則的刺激列､(ii)マルコフ刺激列､(iii)カオス刺激列､を考
える｡

マルコフ刺激列の生成には塚田ら【21と同じ遷移行列を用い､正の相関､負の相臥 独立
の3種類の時系列を生成した｡またスパイク間隔は100ms､500m8､900msとし平均周波

数を2Hzに固定した｡

カオス刺激列の生成にはModifiedBernoulliMapxn- xn+1(mod.1)

3- 1-i;:I22BJ-ll((ll:22ee');lnBI‡)a_i,≡;/: :n三 ;/≡; (8,

を用いた｡ただし1≦B≦3､ f-10-13はパラメタ-である｡さらに xn をスパイク間

隔 丁に 0≦xn<1/9-T-looms
1/9≦xn<2/9 - T=200ms

8/9≦∬n≦1 - T-900ms.

(9)

と変換し､平均周波数を 2Hzに固定した｡ここで ModifiedBernoulliMapから作り出さ

れる記号列 sn(sn-1forO≦xn<1/2,sn--1for1/2≦xn≦1)は､B<2におい

て定常カオス的であり､β≧2において非定常カオス的であることに注意されたい 【71｡ま

たカオス刺激列 (申)は 1≦β≦3の全領域において間欠性を示し､特にβ≧2において

1/′スペクトルが強調される.

4 NumericalSimulations

シミュレーションは実際の生理実験になるべく近くなるように行なった｡すなわち､

0.05Hzのコントロール ･インパルスを20発与えた後にテタヌス刺準を与え､再度0･05Hz
のコントロール ･インパルスを20発与えた｡そして後者のコントロール ･インパルス刺

激時におけるアンサンブル平均 くくf(V(i))>t>eをLTPとして計算した｡
10Hz-0.5Hzの規則的刺激列を与えた場合の結果が図2である｡各周波数に対して 103

個の刺激列を生成し､形成された LTPの平均値を●で､標準偏差をエラーバーで示してい

る｡この結果は家田らの実験結果 【2】と定量的によく一致し､●特に 2Iiz以下の規則的刺激
列ではLTPが形成されないことが分かる.

マルコフ刺激列の場合には､それぞれの相関に対して 105個の刺激列を生成し､平均値

と標準偏差を図3に示した｡刺激タイプ1､2､3はそれぞれ正の相関､独立､負の相関

に対応しているo 図3から明らかなように､形成されたLTPの大きさは(正の相関)>(独

立)>(負の相関)とな?ている.また図2と図3を比較すると､2Hzのマルコフ刺激列は

2Hzの規則的刺激列よりも大きなLTPを形成することが分かる｡独立相関の場合の結果は

家田らの生理実験 【2]と一致しないが､正の相関､負の相関の結果は実験と定量的によく一

致し､さらに杉浦らによる別のニューロンモデルを用いた計算結果 岡 ともよく一致する｡
カオス刺激列の場合には､それぞれの Bの億に対して 104個の刺激列を生成し､平均

値と標準偏差を図4に示した｡Bの億の増加とともに LTPの平均値もほぼ単調に増加す

ることから､(非定常カオス刺激列)>(定常カオス刺激列)であることが分かる｡また､非
定常領域では標準偏差も大きく増加する｡さらに図2､図3､図4を比較することにより
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平均周波数 2Hzの非定常カオス刺激列が平均として最大の LTPを引き起こすことが分か

る｡

5 Discussion

本研究では､NMDAリセブタとnon-NMDAリセブタ双方の特性を考慮した生物学的

ニューロンモデルを提案し､後シナプスニューロンへの Ca流入の効果をとり入れた新し

い学習別のもとで､入力刺数列の時間構造と形成されるLTPの大きさの関係を議論した.

そしてシミュレーションの結果､我々のモデルは生理データをほぼ定量的に再現すること

に成功し､非定常カオス時系列が最大のLTPを引き起こすという非常に興味深い事実を発

見した｡

入力刺激列の時間構造が ⅠJPの形成に大きな影響を与える原因は､NMDAリセブタの

減裏定数の億(β-200mβ)とスパイク間隔の億の関係から理解できる｡すなわち､短いス

パイク間隔 (～ looms)の継続時間が長いほど大きな LTP形成が起こる｡マルコフ刺激列

の場合では､(正の相関)>(独立)>(負の相関)の順で短いスパイク間隔の継続時間が長
くなり､図3はその効果を示している｡カオス刺激列の場合には､Bの値が大きくなると

短いスパイク間隔に局在しやすくなるため図4に示されているようにLTPの平均値が大き

くなる｡また､Bの億が大きい場合には長いスパイク間隔にも同様に局在しやすくなるた

め､そのような場合にはⅠJPはほとんど形成されずこのことが大きな標準偏差の原因であ

る｡さらに全ての刺激列の場合を比較すると､非定常カオス刺激列の場合に短いスパイク

間隔が最も長くなることから､形成されるLTPも最大であることが理解できる｡

我々の結果は､単一ニューロンレベルでの記憶情報処理に刺激列の時間構造が大きな影

響を与えることを示すものである｡特に非定常カオス刺激列が最大の LTPを引き起こし

大きな分散を持つという結果は､カオス刺激列に記憶情報をのせることができるだけでな

く､記憶の選別にもカオス刺激列を利用し得ることを示唆するものとして､非常に興味深

い｡しかし､記憶情報処理の全体像を掴むためには､刺激列の時間構造とネットワークレ

ベルでの情報処理の関係を明らかにすることが不可欠である｡現在我々はこのニューロン

モデルからなるネットワークモデルを用いて､海馬における記憶情報処理の全貌を解明す

べくさらに研究を進めている｡
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図 1:△E(i)の概略
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図2:規則的刺激列による LTP形成
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図3:マルコフ刺激列による､LTP形成 図4:カオス刺激列による LTP形成
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