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1 はじめに

近年，神経科学に基づく人工知能の発展に伴い，脳研究
の重要性が高まっている [1]．特に，情報処理の役割を担う
と考えられている神経ネットワークの解明は脳研究におい
て重要課題の一つとして位置付けられている．
しかし，観測データに基づく神経ネットワークの解明は

容易なものではない．神経ネットワークの解明が困難であ
る理由の一つとして，ネットワークを構成するニューロン
数に対して，推定すべきシナプス結合の数が非常に多いこ
とが考えられる．例えば，ニューロン数がn個であるとき，
推定すべきシナプス結合の数はn2となる．その他の理由と
して，神経ネットワークの推定に用いることのできる情報
が限られていることが挙げられる．ニューロンの活動は膜
電位やチャネル変数等に依存するのだが，これら全てを観
測することは現段階では不可能である．
本研究では，膜電位データのみから神経ネットワークを

推定するスパースモデリング手法を提案する (Fig. 1)．
提案手法では，逐次モンテカルロ法 [2]とLASSO (Least

Absolute Shrinkage and Selection Operator) [3]を融合する
ことで神経ネットワーク内の主要な結合の抽出を実現する．
既存手法と推定結果を比較することで，我々の提案法の有
効性を示す．

2 神経ネットワークのスパース推定

ニューロンの神経活動は非線形のダイナミクスに従うこ
とが知られており，また，神経ネットワーク内の結合には
スパース性があることが知られている [4]．これらの知見か
ら，本節では，神経ネットワークの推定手法として，逐次
モンテカルロ法とLASSOを融合させた手法を提案する．

2.1 逐次モンテカルロ法による神経回路ダイナミク

スの推定

本研究では，神経ネットワークの非線形ダイナミクスが
Hodgkin-Huxley (HH) モデル [5]に従うものとする．HHモ
デルでは，神経の内部状態が潜在変数と呼ばれる膜電位V

とチャネル変数m,h, nに依存する．この時，神経ネット
ワークを構成するi番目のニューロンを例にとり，その内部
状態をHHモデルを用いて表すと次のようになる．
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Fig. 1. 研究概要．神経ネットワークを構成するニューロン
に対して外部電流を流入させる．この時，各ニューロンの膜
電位の時間変化を観測する．得られた膜電位データを用い
て神経ネットワークの内部状態を推定し，推定した内部状
態をもとに神経ネットワークの結合を逆問題的に推定する．

ただし，g
(j→i)
syn はシナプスコンダクタンスと呼ばれ，後述

するスパースモデリングによるネットワーク推定とはシナ
プスコンダクタンスの値を推定することと等価である．
次に，神経ネットワークに対する状態空間モデルを導出

する．式(1)のネットワークモデルを離散化し，時刻tにお
ける各ニューロンの潜在変数をxt，観測される膜電位の集
合をytと定義すると，HHモデルに従う状態空間モデルは
次のように表される．

xt+∆t = f (xt) + vt (2)

yt+∆t = Vt+∆t +wt+∆t (3)

ただし，fはHHモデルに従う非線形関数，Vtは時刻tにお
ける真の全ニューロンの膜電位の集合，vt,wt+∆tはそれぞ
れシステムノイズと観測ノイズを表す．式(2), (3)に確率モ
デルを適用すれば，それぞれp (xt+∆t|xt)とp (yt+∆t|xt+∆t)

となる．これらの確率分布を用いて，各時刻に対して逐次
モンテカルロ法の主操作となる一期先予測とフィルタリン
グを行う．一期先予測とフィルタリングの操作とはそれぞ
れ，次の各確率分布を求めることを意味する．

p (xt+∆t|y0:t) =

∫
p (xt+∆t|xt) p (xt|y0:t) dxt (4)

p (xt+∆t|y0:t+∆t) =
p (yt+∆t|xt+∆t) p (xt+∆t|y0:t)

p(yt+∆t|y0:t)
(5)

一期先予測とフィルタリングを逐次的に行う，すなわち式
(4), (5)を交互に求めることにより，神経回路ダイナミクス
に関連する潜在変数の推定を実現する．
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A. True network B. Conventional method C. Proposed method

Fig. 2. 神経ネットワークの推定結果．(A). 推定対象とな
る真の神経ネットワーク．赤点は興奮性ニューロン，青点
は抑制性ニューロンを表す．(B). 既存手法による推定結果．
本来ならばシナプス結合が存在しない場所でも結合が存在
すると推定されている．(C). 提案手法による推定結果．主
要な結合を抽出することにより，多くの箇所でシナプス結
合を正確に推定できている．

2.2 LASSOによる神経ネットワークの推定

神経ネットワークを推定するということは，式(1)のシナ
プスコンダクタンスgsynを推定することと同値である．こ
のシナプスコンダクタンスは式(2)にのみ現れる．従って，
式(2)に基づいてニューロンiの膜電位に関する誤差関数を
次のように定義する．

E(i) =
∑
t

∣∣∣V (i)
t+∆t − fV (xt)

∣∣∣2
=

∣∣∣∣∣∣z(i) −A(i)g(i)
syn

∣∣∣∣∣∣2
2

(6)

神経ネットワークのスパース推定を実現するために，式(6)

に対してシナプスコンダクタンスに関する正則化項を加え，
誤差関数を再定義する．

E
(i)
lasso =

∣∣∣∣∣∣z(i) −A(i)g(i)
syn

∣∣∣∣∣∣2
2
+ λ

∣∣∣∣∣∣g(i)
syn

∣∣∣∣∣∣
1

(7)

ただし，λは正則化係数である．L1正則化を適用した式(7)

を最小化するシナプスコンダクタンスを求めることで，主
要な結合のみを抽出することができる．これにより，ス
パースモデリングに基づく神経ネットワークを実現する．

3 実験結果

本研究では，興奮性ニューロンと抑制性ニューロンから
なる神経ネットワークを想定した．また，各ニューロンを
結ぶシナプスコンダクタンスの値は，興奮性ニューロンか
ら他のニューロンへと繋がるものは0.2，抑制性ニューロン
から他のニューロンへと繋がるものは1.0と定めた．
提案手法に従い，膜電位のみを用いて神経ネットワーク

を推定した結果をFig. 2に示す．Fig. 2Bに見られるよう
に，既存手法による神経ネットワークの推定結果は，本来
ニューロン同士の結合が存在しない箇所までも結合が存在
するとし，シナプスコンダクタンスの推定値が非0を示し
た．一方で，Fig. 2Cに示すように，提案手法では，既存手
法の推定結果と比較すると，シナプスコンダクタンスが存
在しない多くの箇所で，シナプスコンダクタンスの推定値
が0と推定された．即ち既存手法に比べ高い精度でネット
ワークの構造推定が行われていたことが分かる．さらに，
Fig. 3に示すように，テストデータに対する膜電位応答に
おいても提案手法の優位性が確認できた．従って，汎化性
能の観点でも，提案手法の優位性が示された．
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Fig. 3. シナプス結合の推定値を用いた膜電位の再現応答．
(上) 既存手法に比べて，(下) 提案手法では高い精度で膜電
位応答が再現された．

4 結論

本研究では，観測された膜電位のみから神経ネットワー
クを推定するために，逐次モンテカルロ法とLASSOを反復
的に適用する手法を提案した．ニューロン間の結合の有無
を決定するシナプスコンダクタンスに対して制約条件を付
加した誤差関数を定義し，その誤差関数を最小化するシナ
プスコンダクタンスを求めることで，神経ネットワークの
スパース推定を実現した．そして，既存手法と推定結果を
比較する事で我々の提案手法の有効性を示した．
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