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外界からの情報は, 各感覚器官に入力され, 電気信号へ変換される. この時, 変換された

各電気信号は, 感覚器官への入力情報を分割したものとなるが, 動物は適切な行動をとる

ために, その分割された情報を脳において統合して認知する必要がある. したがって, ニュ

ーラルシステムにおける感覚入力の統合問題は, 脳科学において大変重要な課題である.  

この統合問題に関して, 先行研究では, データ表現に基づく理論的アプローチがなされ

てきた. データ表現では, 神経活動から入力を再構築できるように, 入力から神経活動への

符号化が行われる. このデータ表現は, ニューラルシステムにおける情報統合を理解する

ための有効なモデルと考えられている. しかしながら, このモデルの有効性は, 符号化法の

神経科学的妥当性に依存する. この点に関して, ニューラルシステムにおける情報統合に

適用された既存のデータ表現の手法では, その符号器としてたいへん抽象的な神経細胞の

モデルを用いている. したがって, より現実的なモデルとしての動的なニューラルシステ

ムモデルを符号器とすることにより, データ表現によるニューラルシステムにおける情報

統合のモデル化を改良する余地がある. そこで本論文では, 符号器として動的なニューラ

ルシステムモデルを用いたデータ表現に関する, 学習法則を提案する.  

本論文は''Learning Rules for Data Representation with Dynamical Neural Systems'' 

（「和文題目：動的ニューラルシステムによるデータ表現のための学習法則」）と題し，8 

章より成る.  

第 1 章では,、「序論」（Introduction）と題し, 研究のモチベーションに関する説明と本

論の構成をまとめている. 

第 2 章では,「数理的背景」（Mathematics-Background）と題し, 既存のデータ表現手

法に関する背景を述べている. まず, データ表現と基底の変化を関連付けている. ここでは, 

よいデータ表現を実現するために, データに依存して基底を変化させることの重要性が指

摘されている. そして, データ表現のための従来の学習アルゴリズムが示されている. これ

らの学習アルゴリズムは, データ表現問題を最適化問題として定式化し, 反復的にその評

価関数の最適化を繰り返す過程である.  

第 3 章では, 「神経科学的背景」（Neuroscience-Background）と題し, 本論文と関係し

た神経科学の背景に関して述べている. まず, 神経の信号伝達特性のモデル化に関する説

明をしている.  次に神経信号伝達の従来モデルを概説し, 信号伝達の際のエネルギー消費

の主な物理的要因に関して言及している. そして, 神経マップを導入し, その神経マップに

よるニューラルシステムにおける情報統合の視覚化を説明し, さらにシナプス可塑性と神

経マップの発達の関係を概説している.  

第 4 章では,「先行研究と本研究の課題」（Previous Work and Research Questions）と

題し, まず, データ表現がニューラルシステムにおける情報統合のモデルとしてどのよう



に関わるかを説明している. 次に, 先行研究において, 第 2 章で議論したデータ表現手法

により, いかにニューラルシステムにおける情報統合を理解するかを概説している. この

ことより, データ表現が, ニューラルシステムにおける情報統合の優れたモデルとなるこ

とを示している. また, ニューラルシステムにおける情報統合と表象について, より深く理

解するための議論を進めている. さらに, 第 3 章の神経の信号伝達に関するモデルと, 第 2

章のデータ表現法による信号変換の比較により, 既存のデータ表現法は抽象的な神経細胞

モデルを用いていることを示している. そこで, より動的な神経モデルを用いたデータ表

現法が, ニューラルシステムにおける情報統合のより質の高いモデルとなるという議論を

展開している.  

第  5 章では ,「単一インテグレーターニューロンによるデータ表現」（Data 

Representation with a Single Integrator Neuron）と題し, 単一単安定インテグレーター

ニューロンモデルを用いた, データ表現とその学習法則を議論している. 単一単安定イン

テグレーターニューロンモデルは, 第 3 章で紹介したスパイキングニューロンの形式的モ

デルである. 学習法則は, データ表現の問題を最適化問題で定式化することにより得られ

る. さらに, このモデルでは, 第 3 章で言及した発火によるエネルギー消費も考慮に入れて

いる. 数値実験により, この学習法則の適用性とエネルギー消費モデルの学習法則への影

響を説明している.  

第  6 章では ,「マルチインテグレーターニューロンによるデータ表現」（Data 

Representation with Multiple Integrator Neurons）と題し, 前章の単一ニューロンモデル

を集団モデルに拡張した場合について検討している. ここでは, ニューロン間に結合のな

い場合と結合のある場合に関する学習法則を導出し, その適用性を数値計算で示している. 

入力信号は, ニューロン群の集団的活動により正確に表現され, 学習法則はニューロン群

に自己組織的な分化をもたらすことが明らかにされている.  

第 7 章では,「標準的インテグレーターの場合」（The Case of a Canonical Integrator）

と題し, 単一ニューロンモデルを, 第 5 章で用いた形式的なスパイキングニューロンモデ

ルから, 標準的なインテグレーターニューロン, つまり 2次の積分発火型ニューロンモデル

に置き換えて議論している. この標準的インテグレーターモデルに関しても, データ表現

とその学習法則を検討し, 第 5 章の結果と比較している.  

第 ８ 章では,「結論」（Conclusions）と題し, 以上の結果に対するまとめと議論を行っ

ている. 

以上を要するに, 本論文はデータ表現に関して, 動的なニューラルシステムを符号器と

したデータ表現のための学習法則を提案し, さらに先行研究と比較して, その数理的およ

び神経科学的意味での重要性を明らかにしたものであり, ニューラルシステムにおける情

報表現の理論的研究への新たな道を開くものである. これは数理情報学上貢献するところ

が大きい. 

よって本論文は博士（情報理工学）の学位請求論文として合格と認められる. 


