1.イントロダクション

　人間の脳に関する研究は生理学・神経科学などをはじめとして様々な分野で行われている。本稿ではそのような研究のうち、脳の記憶に関する情報処理の説明を行うモデルである「ＰＡＴＯＮモデル」を取り上げ、その目的・原理・構造と能力に関する考察を行う。

2.ＰＡＴＯＮモデルとは

 2.1.モデル化の対象

　話は人間の記憶構造に移るが、人間の記憶系というものは階層的な構造をしている。すなわち、視覚や聴覚などの神経系から皮質そして海馬へと至るという構造だが、そのような大まかな構造は生理学などの研究から明らかになっていても、それらがどう相互作用し、どのような情報処理を行っているかはほとんど明らかになっていない。そこで大森らは、生理学や心理学の実験結果などを基に仮説を立て、新皮質から海馬に至る記憶系の挙動の説明を試みた。

 2.2.記憶系の情報表現に関する二つの仮説

　仮説１：記憶系は二重符号化を行っている

　脳には様々な領域があることが知られているが、その中でまず新皮質の部分に注目してみる。新皮質ではKohonenによってモデル化されたように類似した特徴に反応する細胞群がある領野内に、特徴軸に沿ったように連続的に配置されていることが知られている。これにより、外界で類似した二つの入力刺激に対して脳内の特徴マップは空間的に近い領域に類似した興奮パターンを引き起こす。これを類似符号化と呼ぶこととする。

　一方、海馬系では近傍の細胞は全く異なる刺激には反応するという報告がある。言い換えると、ある刺激に対してはその部分部分に反応する細胞の興奮が海馬全体にスパースな興奮パターンとして分散しているはずである。そのため、異なる特徴の組み合わせに対しても高い確率で海馬のどこかに局所作用のみでそれらを連合できる細胞配置が現れる。これにより、どのような記憶の項目刺激の組み合わせに対しても海馬全体は相互作用が均質になると考えられるこれは項目間の距離・類似性がどれでも同じという意味で海馬では記憶されたパターンが直行していると考えられる。これを直行符号化と表記する。しかし、実際にシステム内部で直行符号化された情報の類似性などを判定・計算することは困難である。そのため実際には類似性などの計算は行わず、真偽的な二分法によって処理を行っている。

　このように各階層は同じ様な記憶方法を行っているのではなく、類似符号化を行う新皮質と直行符号化を行う海馬系で、同じ情報を相互作用しながらデュアルに表現しているというのが二重符号化に関する仮説である。

　仮説２：シーケンシャルな注意による記憶の制御

　人間は、有る程度簡単なことなどは並列で実行することもできるが、基本的には二項関係を中心に１度に１つのことしか扱うことが出来ない。また、脳では領域によって機能分割があり、タスクによって活動武威が違うことが観測されている。

　人間の脳は簡単なことなら有る程度並列して行うことが可能だが、基本的には物事を順番に処理している。その順番を制御しているのは「注意」である。何に注目するか、を次々と変化させることで、我々は情報処理を行っている。このような様々な種類の注意のシーケンスが存在し、情報処理を制御している。

　この二つの仮説を実証することを目的として作られたのがＰＡＴＯＮモデルである。
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 2.3.ＰＡＴＯＮモデルの構造

　ＰＡＴＯＮモデルはニューラルネットワークによって構成された概念表現モデルである。大まかに３つの部分で構成され、それぞれ類似符号化を行い外界のイベントを受け取るPattern Layer(Ｐ層)、パターンのシンボル処理を直行符号化で行うSymbol Layer（Ｓ層）そして、それらの制御統括を行う注意システムである。

　Ｐ層とＳ層、その結合係数であるＷの動作は以下の式に従う。
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（１）式はＰ層ニューロンの内部状態を変更する式である。
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の項で減衰を行い、シンボル層からの入力と外部からの入力がそれぞれ
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に当たる。（２）式はニューロンの出力を表す式で（６）式に従う。シンボル層のニューロン内部状態を表す（３）式は基本的に（１）式と同じだが、外部入力の代わりに側抑制の項となる
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がある。実質的にこの項の動きが直行符号化を実現している。（５）式は結合係数の変更式で、両端のニューロンが発火している接続が強くなるように係数を変更する。

また、変数
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は注意システムによって決定される変数で、この変数の値を切り替えることによって信号の流れや強さを制御している。これらの変数のひとまとまりを
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というふうに一つのベクトルに見立て、注意ベクトルと呼ぶ。注意ベクトルに関しては次項で詳述する。

　蛇足となるがそれぞれの式におけるインデックス表記はそれぞれ
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となっている。

 2.4.注意システムと全体の動作
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　注意システムは注意ベクトルのシーケンスを収容しているため、注意ベクトルのテーブルと見なすこともできる。クロックdが進むと、注意ベクトルA(d)が生成され、システム全体の動作を規定する。その動作のシーケンシャルな組み合わせにより全体としてマクロな行動を実現する。

　注意ベクトルのシーケンスによって実現できるＰＡＴＯＮの動作は記銘と想起が行える。

・記銘動作

　外界の事物に対応してパターン層に特徴ベクトル
[image: image12.wmf]k

j

I

が与えられると、それに対応してシンボル層に活動が生じ側抑制によって直交的に符号化され、シンボル層の早い学習によって固定化される。

　それ以後、記銘したＰＡＴＯＮに対応した入力がパターン層に与えられると、パターン層からシンボル層への興奮の伝播によって対応するシンボル層のニューロンが発火する。入力からの連想による１つのシンボルの排他的な想起は認識に相当する。また、この過程で注意ベクトルが一部の領野を抑制していると、その領野への入力は認識に影響を与えない。

・想起動作

外部入力
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が既に学習したパターンの部分パターンである場合は、外部入力はシンボル層の直交的な興奮として認識され、想起はそのシンボルから更にパターン層の入力を受けてない属性領野に広がり、概念全体が想起される。同様のことは注意ベクトルによってシンボル層のニューロンが発火させられたときにも起こる。

３．何が出来るのか

　ＰＡＴＯＮモデルの簡単な概略を述べたが、実際にこのＰＡＴＯＮモデルがどのような性能・能力を持つかを、幾つかの実験を通して紹介する。

 3.1.インクリメンタルな単語概念の獲得

3.1.1.実験概要

　我々人間は会話という手段を通じ。様々な事物の概念を獲得し、文脈に応じて使い分けている。例えば、同じ物を見ている状態でも質問が違えば答える内容は異なり、逆に同じ質問でも何を見ているかによって答は変わってくる。このような状況に依存した認識を実現するためには、事物教示タスクのような会話を通じてインクリメンタルにモダリティやインスタンスに対応する語を獲得するだけでなく、モダリティ単語を獲得した結果次のどの情報に注目するか（情報選択）、そしてその入力をどういうものとして認識すればよいのか（認識候補の限定）と言うことを同時に学習していく必要がある。

　この実験では事物教示タスクによって、ＰＡＴＯＮモデルがインクリメンタルに単語概念や注意信号を獲得できるのかを検討する。
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図 3．実験3.1.で使用されたＰＡＴＯＮモデル
3.1.2.実験に使用されたモデル

　本実験で使用したＰＡＴＯＮモデルは図３の様な構造を持つ。外部から音声判別のみを目的とした単語認識専用のシンボル層
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と、その認識ニューロンの発火に結びついた注意ベクトルを生成する注意システムを付加した。各単語にはそれに対応する注意ベクトルが存在する。注意ベクトルにはある瞬間だけ、あるいは文脈としてしばらく効果を持つもの、時系列となるものなどがありうる。

　3.1.3.実験の流れ

(1) 事物をＰＡＴＯＮモデルに見せColorとShape領野に対応する視覚パターンが入力される

(2) 「（事物の属性を表す語）」の入力があると、Auditory Change Detectorがそれを検出し、割り込み的に音声入力領野であるSpeech領野と
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に注意が向けられる
(3) 音声の認識が行われモダリティ細胞
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が発火する
(4) 認識結果に対応し、入力情報の選択を行うベクトル
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が注意システムの中から選択されShape,Colorの領野に向けられる。また、認識候補を選択する注意
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も同時に発生しインスタンス細胞群
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に向けられる
(5) 「何？」と音声入力があり、ボトムアップの注意により単語「何？」が認識される

(6) 「何？」に対応する動作として、注意が向けられているＰ層の情報がシンボル層
[image: image21.wmf]inst
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で認識される。その結果をここでは
[image: image22.wmf]i
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とする。
(7) 認識された
[image: image23.wmf]i

S

に連合された発音パターンが出力を行うSpeech領野に想起され出力される
(8) この返答が合っていれば、システムに正の報酬が与えられる
(9) 間違っている場合、システムに正しい答が入力される。ＰＡＴＯＮモデルはその正解の音声単語入力を認識する（このとき
[image: image24.wmf]i

as

i

all

for

1

=

）ここで、正解入力時に発火したシンボルを
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とする
(10) 誤認識の原因を探るため、注意ベクトル
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を変化させ認識結果が
[image: image27.wmf]t
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と等しくなるように、発生すべき注意ベクトルを探索する内部プロセスが発生する。これは注意ベクトルを変化させることで、どの外部入力を認識に用いるかという処理経路の選択を行う事に対応する。このプロセスは等しくなるベクトルを発見するか、全てのベクトルを探索するまで続く
(11) 認識結果が
[image: image28.wmf]t
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と等しくなるようなベクトルが発見されれば、ＰＡＴＯＮモデルは注意ベクトルを変えることで正しく認識できたと判断し、その結果を出力のSpeech領野に想起する
(12) その結果が実際に正しければシステムは正の報酬を受け取る

(13) 結果を出力した物が間違っていたり、適当なベクトルを発生できなかった場合はシステムは負の報酬を受け取る

　負の報酬を受け取るのはシンボル
[image: image29.wmf]t
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に、正解の単語と現在
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である単語の二重に意味が割り振られているためであるので、負の報酬が重なったニューロンはチェックし、最終的には
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を分割して新しいインスタンスシンボルを獲得する。

　3.1.4.シミュレーション結果

　これまで説明してきた会話状況ごとの学習則を用い、はじめ少数の記憶しか持たないＰＡＴＯＮモデルに事物教示タスクを課した。初期記憶を「赤い三角」「赤い四角」「緑の三角」「緑の四角」「青の四角」「青の円」の６種類のインスタンスシンボル、モダリティシンボルは「いろ」と「かたち」の複合した意味を持つ「いかたち」一種類、それと問いを表す「何？」のみとする。「何？」は認識されると、その時の注意に従って認識動作を行いSpeech領野より出力する。この動作は注意システムに組み込まれている。

　タスクを繰り返した結果、約６００回でＰＡＴＯＮは色属性の「赤」「緑」「青」、形属性の「三角」「四角」「円」、いかたち属性の「赤い円」「緑の円」「青の三角」、モダリティシンボル「形」「色」を獲得した。

 3.2.語彙獲得の加速現象

　3.2.1.目的

　前項でＰＡＴＯＮが様々な語彙を獲得できることを示したが、先の実験は二語文の語順による単語機能の違いは元から与えられたものである。またＰＡＴＯＮは感覚的な概念や行動的な意味は表現できても文法情報は表現できない。一方Elmanは文法がSimple Recurrent Network(SRN)によって獲得可能であることを示している。そこでＰＡＴＯＮとＳＲＮを組み合わせ文法と意味の二つの情報に基づく語彙獲得のモデルを提案する。

　3.2.2.モデルとシステムの動き

[image: image34.png]


　具体的なモデルとしては、意味表現の記憶モデルであるＰＡＴＯＮの一つの属性層にＳＲＮによる語予測学習モデルを組み込んだ。ＳＲＮは脳の文法処理部分に相当し、ＰＡＴＯＮの他の属性層は外界の感覚的な意味を表す脳の感覚・運動性連合野に相当する。ＳＲＮは、入力文における次の語の予測によって文法構造を獲得する。しかし、その学習は文中の語利用統計として語の類似関係は抽出しても、外界の物理的な系との直接の関係はない。さらに、未学習語は文法で利用できない、追加学習は全体の学習しなおし、など人間とは異なる性質を持つ。

　一方のＰＡＴＯＮは脳のマクロな記憶系のモデルであり、感覚パターンを扱いながらイメージ想起と認識の連鎖による離散的な状態遷移を実現し、結果として学習的な有限遷移機械をシミュレートできる。その応用として語の認識を伴う反射行動としての概念操作があり、非文法的な片言会話でも語の系列から直接記憶を操作して応答を生成する意味理解の過程を表現できる。

　組み込まれたＳＲＮ属性層は、ＰＡＴＯＮ内で外部感覚パターンを認識するシンボル層からの入力と一時刻前の自分自身の興奮を入力として受けて、次の時刻のシンボル層の興奮パターンを予測する外部入力は言語に限定せず、他の感覚や運動の属性も同時に与えられ、各単語を表現するシンボル細胞には対応する感覚イメージが連合される。

　3.2.3.シミュレーション
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　まず、各単語の感覚パターンの系列を提示し、ＳＲＮ層に文法を獲得させる。このタスクは(Elman 1991)のサブセットである。文法は図５に示すような単純化した物を使用した。０は空白で先頭の語(1,2)によって続く語が(3,5)または(4,6)に変化する。この(0-1-3)、(0-1-5)、(0-2-4)、(0-2-6)のセットを、２０００回提示した後、単語７を追加した(0-1-7)を１０００回学習させた。

　これを通常のバックプロパゲーション学習で行った場合と、文法バイアスとして学習係数を大きくした場合と比較すると、文法バイアスがある方がはるかに早く学習した。しかし、これは逆に言えばノイズなどへの過学習を引き起こす可能性が十分あるため、適用条件等になお検討の余地が残る。

４．まとめ

　まず、ＰＡＴＯＮモデルは人間の記憶系の情報処理をモデル化したものである。モデル構築のベースとなっているのは生理学や心理学がベースとなっており、それらの分野からの成果を計算機に実際に載せてシミュレーション出来ていると言う点で評価できる研究だと言えよう。しかし、あくまでその評価は「脳モデルを計算機に実装した」と言う点においてのものである。一つのシステムとして見た場合、ＰＡＴＯＮには多くの欠点があると言える。まず、メモリを食う。入力一種類につき、通常のニューラルネットワークで言う層が一つ増える計算になるため、使用メモリを減らす為にビット数を削れば精度にしわ寄せが来る。またシンボル層が行う直行符号化の性質上、記憶できる種類＝シンボル数のビット数となる。文字認識などに転用しようとすれば、実現できるだけの入力のビット数・接続係数・記憶できる数のメモリは膨大になり、とてもではないが不可能と言える。

　ただこの批判はＰＡＴＯＮをおとしめるものではない。もともとＰＡＴＯＮは、脳の情報処理の可能性を説明するモデルであり、評価や転用はその範囲内において為されるべきであろう。だが、実際にシステムとしての転用が不可能であるという点については記憶されるべきである。

　次に、ＰＡＴＯＮは学ぶのに非常に手間のかかる代物でもある。一番基礎となる話はNeural Networks誌に掲載された論文だが、実際に実験に使用されたＰＡＴＯＮとは少なからず仕様が変わっている。変更点や相違を確認するためには論文を集めながら、計算式を照らしあわねばならない。しかもその変更がＰＡＴＯＮ全体への変更なのか、それとも実験内の限られた範囲内での変更なのかが曖昧である。だがこれはＰＡＴＯＮが発展途上である証左でもある。ＰＡＴＯＮが生理学・心理学などを元に生まれたものであれば、それらの分野の発展に伴ってＰＡＴＯＮの仕様や位置づけもまた変化することは十分考えられる。
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図 � SEQ 図 \* ARABIC �1�．ＰＡＴＯＮモデルの基本構造
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図 � SEQ 図 \* ARABIC �5�．学習に用いた単純化した文法
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図 � SEQ 図 \* ARABIC �2�．注意ベクトルの生成
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図 � SEQ 図 \* ARABIC �4�．3.2.の実験に使用されたＰＡＴＯＮモデルの概観
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