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局在興奮を持つ神経回路モデルにおけるスパース性の効果
An effect of sparsity on neural network model with sparse and local excitation
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Associative memory models and models with Mexican-hat type interaction are two major attractor neural network
models. In a previous study, we proposed a solvable model that has features of both models. We showed that
the proposed model has localized retrieval states, in which a localized part of a stored pattern is retrieved with
a hat-shaped profile. In that study, we considered only the case where the firing rate of the stored patterns is
50%. It is known, however, that changes in the firing rate affect the properties of the associative memory models.
In this paper we study how changes in the firing rate affect the properties of the proposed model. We perform
statistical-mechanical analysis and numerical simulation, and show that the firing rate must be less than or equal
to 50% in order for the localized retrieval state to be stable, when more than one pattern is stored.

1. はじめに

メキシカンハット型相互作用を持つ神経回路モデルと連想
記憶モデルは，アトラクターネットワークの典型例として広
く用いられている．メキシカンハット型相互作用を持つ神経
回路モデルは，リングアトラクターネットワークであり，ネッ
トワーク上の局所的な活動である，局在興奮の位置で情報を
表現する．連想記憶モデルは，離散アトラクターネットワーク
であり，複数の記憶パターンを個々のアトラクターとすること
で，同時に複数の記憶の保持，想起が可能なモデルである．こ
れら異なる二つのアトラクターネットワークの特徴を同時に
表現するモデルとして，Kitazonoらが提案したモデルがある
[Kitazono 09]．このモデルは，メキシカンハット型のモデル
と同様に局在興奮を持ち，その局在興奮内に，連想記憶モデル
と同様に，複数の記憶パターンを記銘することが出来る．一方
近年の電気生理学実験の結果から，パターン認識を司るとさ
れる側頭葉の下側頭皮質 (IT野)では，ニューロンが空間的に
疎ら，即ちスパースに発火した，局在興奮の存在が示されてい
る [Tamura 05, Sato 09]．これは，IT野において，Kitazono

らのモデルと同様に，局在興奮の場所と局在興奮内の発火パ
ターンで，異なる情報を同時にコードしていることを示唆して
いる．

Kitazonoらのモデルでは，記憶パターンの発火率を 50%に
限定して解析を行っている．しかし，連想記憶モデルでは発火
率の変化とともに，系の性質が著しく変化することが知られて
いる [Okada 96]．そこで本研究では，Kitazonoらのモデルを
発火率 50%に限定しないモデルに拡張し，統計力学的な解析
と，数値シミュレーションを行う．記憶パターンのスパース性
を変化させた場合であっても，スパースな局在興奮が安定に存
在するパラメータ領域を明らかにし，記憶パターンのスパース
性とスパースな局在興奮との関係性を明らかにする．その結果
から，本研究のモデルにおいて，局在興奮内に複数の情報を表
現する場合，局在興奮内の発火率は 50%以下に抑えられてい
る必要があることを示す．
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図 1: 提案モデルのネットワーク構造．N 個のスピンがリング
状に等間隔に配置される．Sθi がスピンの状態を表し，Jθiθj

がスピン間の相互作用を表す．

2. モデルと解析

ニューロンをイジングスピンで表現し，モデルの定式化を行
う．本研究では，図 1のように，N 個のスピンがリング状に
等間隔に並んだネットワーク構造を持つモデルを議論する．

i 番目のスピンは，リング上の位置 θi = 2πi
N

− π に存在
するとする．N 個のスピンの状態を S = (Sθ1 , · · · , SθN ) ∈
{−1, 1}N で表す．Sθi = +1 は，ニューロンの発火状態に対
応し，Sθi = −1は，ニューロンの非発火状態に対応する．本
研究で用いるハミルトニアン Hは，

H(S) = −1

2

∑
i,j

JθiθjSθiSθj − h
∑
i

Sθi , (1)

Jθiθj =
J0

N(1− a2)
[1 + k cos(θi − θj)]

p∑
µ=1

(ξµθi − a)(ξµθj − a)− g

N
(2)

のように定める．式 (1) の第一項がスピン間の相互作用を表
し，第二項が外部磁場を表しており，h は外部磁場の強さを
表している．式 (2) は，スピン間の相互作用の強さを表して
いる．式 (2) で定めたスピン間の相互作用 Jθiθj は，メキシ
カンハット型相互作用 [Ben-Yishai 95] によって空間的に変調
された共分散学習型の相互作用 [Hopfield 82, Okada 96] と反
強磁性相互作用で表される．式 (2)中の J0 は共分散学習型相
互作用の強さ，k はメキシカンハット型相互作用による変調
の強さ，g は反強磁性相互作用の強さを表す．記憶パターン
ξµ = (ξθ1 , · · · , ξθN )は，±1を要素に持つ N 次元のベクトル
であり，Prob[ξµθi = ±1] = (1±a)/2 の確率で生成する．ここ
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図 2: LR状態におけるネットワークのシミュレーション結果．
縦軸はスピンの期待値，横軸はスピン番号である．

で aは，記憶パターンのスパース性を表すパラメータであり，
−1 < a < 1の値を持つ．本研究では，この aの値がスパースな
局在興奮に与える影響について議論する．次に，統計力学的な解
析について述べる．系の巨視的な状態を表すオーダーパラメー
タを，m(S) = 1

N

∑N
i=1 Sθi ,m

µ
0 (S) = 1

N(1−a2)

∑N
i=1(ξ

µ
θi

−
a)Sθi ,m

µ
c (S) = 1

N(1−a2)

∑N
i=1(ξ

µ
θi

− a)Sθi cos θi,m
µ
s (S) =

1
N(1−a2)

∑N
i=1(ξ

µ
θi
−a)Sθi sin θi と定義する．ここで，mは磁

化，mµ
0 は記憶パターンと想起パターンのオーバーラップ，mµ

c

と mµ
s は {Sθiη

µ
θi
}Ni=1 をフーリエ級数展開した時の 1 次の係

数である．mµ
1 を，mµ

1 (S) =
√

(mµ
c (S))2 + (mµ

s (S))2 のよ
うに定義すると，mµ

1 は基本振動成分の大きさを表す．統計力
学的な解析を用いて鞍点方程式を導出し，系の定常状態を議論
する．

3. 結果

記憶パターンを想起している状態の一つである，
LR(Localized-Retrieval) 状態について，スパース性と
の関係について述べる．議論の簡単のため，一つの記憶パ
ターンが想起されている状況を議論する．パラメータは，
(β, J0, k) = (104, 1, 1.5)に固定する．

−1 < a < 1における，LR状態のシミュレーションの結果
を図 2に示す．LR状態は，リング上の局在した一部で記憶パ
ターンが想起されている状態である．オーダーパラメータの
値は，[mµ

0 > 0,mµ
1 > 0,mν

0 = mν
1 = 0(ν ̸= µ)] である．図

2の縦軸はスピンの期待値，横軸はリング上のスピンの位置を
表す．スピン数 N は，N = 104 とし，スピンの状態の更新
は同期的に行う．図 2から，記憶パターンのスパース性 aが，
a → −1のスパース極限と，a → +1のデンス極限の双方で，
LR状態が実現されていることがわかる．
次に，p = 2 において，記憶パターンのスパース性 a を変

化させて LR 状態の安定性を解析した．始めに理論解析から
得られる結果を示し，次に数値シミュレーションの結果につい
て述べる．図 3 の縦軸は，各オーダーパラメータ m,m0,m1

の値を示し，横軸は記憶パターンのスパース性 a を示す．解
析計算による結果のうち，安定なパラメータ領域を実線で，不
安定な領域を点線で示す．図 3より，記憶パターンのスパース
性 a が a ≤ 0 の領域において，LR 状態が安定であることが
分かる．これは，複数の記憶パターンをネットワークに記銘し
たとき，記憶パターンの発火率が 50%以下の場合にのみ，LR

状態が安定であることを意味する．数値シミュレーションは
N = 104, p = 2で 30回行った．図 3で，LR状態のシミュレー
ション結果を，標準偏差を付けて×で示す．シミュレーション
の結果は，解析結果と一致する．a ≤ 0の領域において，LR

状態が安定であることがわかる．また a = 0付近を境に，LR

状態から，別の状態へと遷移していることがわかる．
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図 3: 複数の記憶パターンを記銘した場合の，スパース性 aと
LR状態の安定性の関係．a = 0を境に LR状態は a > 0で不
安定となっていることが分かる．

4. 結論
メキシカンハット型のモデルと連想記憶モデルは，代表的

なアトラクターネットワークである．これら異なる二つのアト
ラクターネットワークの特徴を同時に有するモデルについて，
様々な記憶パターンのスパース性での，統計力学的な解析と，
シミュレーションを行った．シミュレーションの結果から，提
案モデルでは，様々な記憶パターンのスパース性において，ス
パースな局在興奮に対応する状態である LR 状態が実現され
ることを示した．複数の記憶パターンを記銘している場合，ス
パース性 aが負の領域では，LR状態が安定に存在し，正の領
域では LR 状態が不安定となる．以上から，記憶パターンを
ネットワークに複数記銘し，局在興奮内に複数の情報をコード
するためには，局在興奮内の発火率を 50％以下に抑える必要
があることを示している．この結果は，パターン認識を司ると
される IT 野において，複数の情報を同時にコードするには，
局在興奮内のニューロンの発火率を低くする必要があることを
示唆している．
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