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1 はじめに

近年，多電極同時記録法などの計測技術の発展により，多数の神経細胞を数時間から 24時間に渡って同時
に計測できるようになった [1]．この計測により，スパイクデータと呼ばれる細胞の発火を記録した点過程デー
タを得ることができ，スパイクデータを解析対象とした研究が盛んに行われてきた [2]．古典的には，2つの細
胞の組全てに対して Cross-Correlationを算出し，その相関係数を細胞間の結合の強度とみなす方法が用いら
れてきた [3]が，相関のみに注目した手法は本来存在しない結合を推定する擬相関による推定誤りが生じる．
これを回避する解析手法として，グラフ構造推定や情報幾何を用いた解析手法 [4]–[6] などが提案されている
が，無向グラフで情報伝達の方向性を考慮できない，あるいは興奮・抑制性を表現できないなどの問題点が指

摘されている．

本発表では，高次の相関の影響も含めたスパイクデータの生成モデルを仮定することで，細胞間の結合と細

胞間の相関の関係を定式化し，上記の問題を解決する方法を提案する*1．

2 モデル

観測される細胞の数をN とし，細胞 iの時刻 tにおける発火をXi(t) ∈ {0, 1}で表す．細胞の発火は，膜電
位に相当する内部状態 Ui(t) ∈ Rと活性化関数 Φによって確率的に決まるとする．

Pr
(
Xi(t) = 1

)
= Φσ2

(
Ui(t)

)
, Φσ2(x) =

1√
2πσ2

∫ x

−∞
exp

(
− z2

2σ2

)
dz. (1)

信号伝達の時間遅れによる相関を考えるために，区間 t∆ = [t − ∆, . . . , t − 1] における細胞の発火を

Xi[t∆] ∈ {0, 1}で表すこととし，内部状態は結合した細胞の発火状態の線形和に依存するとものとする．

Ui(t) = Bi(t) +

N∑
j=1

λijXj [t∆], (2)

ただし，Bi(t)は観測されない細胞から細胞 iへの入力を表し，係数 λij は細胞 j が発火した時に細胞 iに与

える影響の大きさを表す．なお，λij は細胞 j から細胞 iへの直接の結合 wij による影響だけでなく，他の細

胞を介した間接的な影響を含んでおり，観測期間中は時不変な定数として扱う．以後，この間接的な影響を含

めた係数 λij を擬結合と呼ぶ．

*1 本発表は，岩崎泰士，樋口翔 (早稲田大学)，日野英逸 (筑波大学)，赤穂昭太郎 (産業技術総合研究所)，龍野正実 (Lethbridge
大学) との共同研究に基づくものである [7]．
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3 提案手法

まず観測されない細胞が個々の細胞に平均的に与える影響の大きさを推定し，それを用いてスパイクデータ

から内部状態に含まれる擬結合 λij を推定する手法を提案する．次に擬結合 λij から結合 wij を推定する手法

について述べる．

3.1 擬結合の推定

観測されない細胞の影響を取り除くために，独立な確率変数の平均に関する以下の定理を利用する．

定理 1. 確率変数 X, Y は独立とする．任意の有界な関数 g に対して

E[g(X + Y )] = E
[
h
(
X + E[Y ]

)]
(3)

が成り立つ．ただし，fY は Y の確率密度で，hは以下で与えられる．

h = g ∗ f−
Y , f−

Y (x) = fY (E[Y ]− x) (4)

これは [8]の一般形である．特に活性化関数が正規分布の累積確率で，観測されない細胞の影響が正規分布
である場合には，以下の簡単な関係が成り立つ

系 2. 関数 gが Φσ2，確率変数X が定数 x，また Y が平均 E[Y ]，分散 τ2 の正規分布に従うとする．このとき

E[Φσ2(x+ Y )] = Φσ2+τ2

(
x+ E[Y ]

)
(5)

が成り立つ．

まず Xj [t∆]=1の場合を考える．項を整理して

Ui(t | Xj [t∆]=1) = Bi(t) + λijXj [t∆] +
∑
k 6=j

λikXk[t∆] = λij + Cij(t | Xj [t∆]=1
)
.

とまとめ，Cij ∼ N (C̄ij , τ
2) を仮定して系を用いると

E
[
Xi(t) | Xj [t∆]=1

]
= E

[
Φσ2

(
Ui(t | Xj [t∆]=1)

)]
= E

[
Φσ2

(
λij + Cij(t | Xj [t∆]=1)

)]
= Φρ2(λij + C̄ij), (ρ2 = σ2 + τ2)

が成り立つ．更に，2値確率変数の平均と確率値の関係を用いると

Φρ2(λij + C̄ij) = Pr(Xi(t) = 1 | Xj [t∆]=1), ⇔ λij + C̄ij = ρ · Φ−1
1

(
Pr(Xi(t)=1 | Xj [t∆]=1)

)
と書き直すことができる．Xj [t∆]=0の場合も同様に考えると

Ui(t | Xj [t∆]=1) = λij + Cij(t | Xj [t∆]=1),

Ui(t | Xj [t∆]=0) = Cij(t | Xj [t∆]=0).

となるので，Cij(t | Xj [t∆]=1), Cij(t | Xj [t∆]=0) ∼ N (C̄ij , τ
2) を仮定すると，λij は以下の式で表すこと

ができる．

λij = ρ
{
Φ−1

1

(
Pr(Xi(t)=1 | Xj [t∆]=1)

)
− Φ−1

1

(
Pr(Xi(t)=1 | Xj [t∆]=0)

)}
. (6)
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したがって，以下の標本平均を用いて擬結合 λij の推定を行うことができる．

Pr(Xi(t)=1 | Xj [t∆]=1) =
1

|T1|
∑
t∈T1

Xi(t), T1 =
{
t | Xj [t∆]=1

}
Pr(Xi(t)=1 | Xj [t∆]=0) =

1

|T0|
∑
t∈T0

Xi(t), T0 =
{
t | Xj [t∆]=0

}
.

3.2 結合と擬結合の関係

次に擬結合 λij と真の結合 wij の関係をモデル化する．2つの関係は適当な時間遅れ δ, δ′ を用いると

λij = wij +
∑
k

wikPr(Xk(t−δ)=1 | Xj(t−δ′)=1) + (higher order terms)

で十分良く近似できる．ここで，適当な区間 tδ を用いた仮想的な確率を

θij = Pr(Xi(t)=1 | Xj [tδ]=1),

と置くと，擬結合 λij は

λij = wij +
∑
k

wikθkj +
∑
k,l

wikθklθlj +
∑
k,l,m

wikθklθlmθmj + · · · .

と分解できると考えられる．これは，Λ = (λij)，W = (wij)，Θ = (θij)として行列表示すると

Λ = W (I +Θ+Θ2 +Θ3 + · · · ) = W (I −Θ)−1,

となる．また θij と wij の間には

θij = Pr(Xi(t)=1 | Xj [tδ]=1) = E
[
Φσ2(wij + C ′

ij)
]
= Φρ2

(
wij + E[C ′

ij ]
)

という関係があるので，C ′
ij ∼ N (C̄ij , τ

2) を仮定すれば，wij を用いて θij を計算することができる．

θij = Φρ2(wij + C̄ij),

C̄ij = ρ · Φ−1
1

(
Pr(Xi(t)=1 | Xj [t∆]=0)

)
.

以上より ΛとW の関係式が得られ，与えられた ΛからW を数値的に解くことができる．

3.3 興奮性および抑制性の推定

神経細胞には興奮性細胞と抑制性細胞があり，それぞれ正の結合か負の結合しかもたないと考えられてい

る．生理学的な知見から細胞の性質がわかっている場合もあるが，一般には未知なので，上記のモデルに基づ

いて推定を行うことになる．細胞 iのラベル zi を考え，興奮性を 1，抑制性を 0で表すとすれば，Bayesの定
理を用いてラベル z = (zi)の事後確率を求め，この値に基づいて判別することができる．

Pr(z | Data,W ) ∝ Pr(Data | W,z)

ただし，この計算は解析的に実行することが難しいので，Gibbsサンプリングを用いた近似計算を行う．
以上，各ステップを統合し，ラベル z の推定とW の推定を交互に行うことにより，結合 wij の推定を行う

ことができる．以下に興奮性か抑制性かのラベル z を与えたときのW の推定アルゴリズムをまとめる．
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Algorithm 1 W の推定アルゴリズム

1: Input: Λ, C̄,z

2: procedure estimateW(Λ, C̄,z)
3: Initialization: Θ(1) ← [0, 1]N×N , Λ(1) ← Λ

4: for τ ← 1, T do
5: W (τ+1) ← Λ(τ)(I −Θ(τ))

6: for i← 1, N do
7: for j ← 1, N do

8: [Ŵ (z)(τ+1)]ij ←

zj [W
(τ+1)]ij , [W (τ+1)]ij > 0

(1− zj)[W
(τ+1)]ij , [W (τ+1)]ij < 0

9: end for
10: end for
11:

[
Θ(τ+1)

]
ij
← Φ1

(
[Ŵ (z)(τ+1)]ij + C̄ij)

)
12: diag(Θ(τ+1))← 0 . update diagonal elements
13: Λ(τ+1) ← Λ(τ)

14: diag
(
Λ(τ+1)

)
← diag

(
Λ(τ)Θ(τ+1)

)
. update diagonal elements

15: end for
16: end procedure
17: Output: Ŵ (z)

4 まとめ

本発表では，部分的に観測された細胞のスパイクデータから，観測されない細胞の影響を消去しつつ細胞間

の結合を推定する手法を提案した．紙面の都合上割愛したが，人工データ実験によって，提案手法が主要な結

合を高精度に抽出できることが示されている．ただし，提案手法は結合強度の小さい抑制性結合の推定精度が

低いという問題点がある．これは興奮性細胞と抑制性細胞では発火頻度などの性質が大きく異なるにも拘ら

ず，モデル上は同一の細胞を仮定し，結合のみ異なる扱いをしていることが主な原因と考えられる．推定精度

を上げるためには，興奮性細胞と抑制性細胞の違いを考慮したより詳細なモデルが必要である．
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