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1.　まえがき

連想記憶モデル[1]では相関を持つ記憶パターンを埋め込
んだ場合，記憶パターンとその混合状態が定常状態となる．
また，混合状態が記憶パターンの上位概念を表し，これらが
階層構造をなすことが知られている[2]．しかしながら，そ
の構造を客観的に示すことができる手法は確立しておらず，
データ駆動によって構造の種類を決定することが求められ
る．一方，機械学習により構造の種類をデータのみから学
習するモデルが提案されており[3]，同モデルはデータの構
造決定に利用できる．そこで本研究では，上記の提案手法
を連想記憶モデルの解析に適用し，データ駆動型アプロー
チによって連想記憶モデルが階層構造を持つことを示す．

2.　構造解析手法

2.1.　評価関数
評価関数はKempら[3]の提案手法を連想記憶モデルに合

わせてパラメータ調整し，解析に用いた．評価関数はデー
タDが与えられたもとでの構造の種類Fと構造Sの事後確
率P (S, F |D)で表される．ここでDは，任意の状態のm次
元特徴量ベクトルdi(1 ≦ i ≦ n)を状態の数nだけ並べた
n× mの行列である．本研究では後述する連想記憶モデル
のニューロンの状態をdiとした．また，各状態のことを
entityと呼び，一つ以上のentityの集まりをnodeと呼ぶ．Sは
データの構造を表す隣接行列である．すべてのentityはいず
れかのnodeに含まれるものとし，データの構造はnodeの接
続によって表される．FはFig. 1に示す五種類のいずれかの
構造を表す．構造の種類ごとの評価値を比較することで構
造の種類の決定が可能となる．

P (S, F |D)はベイズの定理により以下のように展開できる．

P (S, F |D) ∝ P (D|S)P (S|F )P (F ) (1)
右辺は以下の通りである．ただし簡単のため，特徴量一つ
の場合(D = d1)の場合について示す．
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P (S|F ) ∝
1

Z
θn (5)

P (F ) ∝ 1 (i.e. uniform distribution) (6)

Eはnode間の距離，σはデータのバラつきに対する制約で
ある．E，σはともに，指数分布を事前分布にとり，周辺化
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Fig. 1.グラフの複雑化．chain，partition，hierarchy，tree，ring
のそれぞれについてnodeの数を増やしながらグラフを複雑
化していく．円がnodeを表し，黒点がentityを表す．

する．本研究では事前分布のパラメータα = 0.4とした．ま
た，nはnodeの数，θは0 ≦ θ ≦ 1の定数であり，nodeの数に
対する制約を表す．本研究ではθ = exp(−1000)とした．Z

はデータの構造Sに関する規格化項である．

2.2.　アルゴリズム
Eq. 1の評価関数をもとに最適な構造を探索した．一つの

nodeから探索を始め，評価関数を最大化しつつ，node分割
していく(Fig. 1)[3]．また，node分割法に規則性を持たせる
ことで構造の種類を表現する．本研究では，chain構造，
partition構造，hierarchy構造，tree構造，ring構造について解
析を行い，それぞれの最適な構造同士を比較し，最適な構
造の種類Fと構造Sを決定した．

3.　連想記憶モデル

ニューロン数がNの系を考える．各ニューロンは± 1のい
ずれかの値をとり，互いに相互作用している[1]．記憶させ
るパターン数をp，記憶パターンをξpとすると，系の自由
エネルギーと自由エネルギーの停留点を表す鞍点方程式は
以下のように表される．

f(β,m) =
1

2

p∑
µ=1

(mp)2 −
1

β

[
ln2cosh

(
β
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µ

mµξµ
)]

ξ

(7)

mp =

[
ξptanh

(
β
∑
µ

mµξµ
)]

ξ

(8)

ただし，[· · · ]ξはξについての期待値を表す．また，β = 1/T
であり，物理学的知見から逆温度と呼ぶ(Tは温度)．さらに，
記憶パターンξpと任意の状態xとのオーバーラップmpを，

mp =
1

N

N∑
i=1

ξpi xi (9)
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Fig. 2. (a):親パターン1つ，子パターン3つの場合の相図．破
線はmemoryとmixedの自由エネルギーの大小関係が入れ替
わる境界線を表す．(b):(a)の一点鎖線枠内の拡大図．点は解
析したデータの生成条件を表す．

とおいた．鞍点方程式を満たすmは自由エネルギーの停留
点であるので，このmにおける自由エネルギーの安定性を
調べることにより，平衡状態かどうか確められる．
本研究では，親パターンξに対し，相関bを持つ子パター

ンを3つ生成し，この3つを記憶パターンとして解析を行っ
た．この場合，子パターンと子パターン三つを足し合わせ
た混合状態が平衡状態になり得る．これら平衡状態の安定
性は，温度Tおよび相関bの値によって変化する．Fig. 2(a)
に示す相図がその様子を表しており，para相は記憶パター
ン，混合状態ともに不安定な領域である．memory相は記憶
パターンのみ，mixed相は混合状態のみが安定な領域であ
る．bistable相は記憶パターン，混合状態ともに安定な領域
である．また，bistable相の破線は，記憶パターンと混合状
態の自由エネルギーの大小関係が逆転する境界線を表して
おり，破線より右方で混合状態が，左方で記憶パターンが
自由エネルギー的に小さくなる [4]．
本研究では，レプリカ交換モンテカルロ法によりシミュ

レーションを行った．温度ごとにニューロンN個に対し想起
過程シミュレーションし，ニューロンの状態diを100回サン
プリングしてDとした．この時，破線を境にサンプリング
されやすい状態が入れ替わるため，b = 0.4において，温度
を変えて解析を行い，破線を境にした構造の変化を解析し
た(Fig. 2(b))．

4.　解析結果

解析結果をFig. 3に示す．クラスタ構造を見るために主成
分分析を行い[4] ，構造解析の結果(円および直線)と合わせ
て表示した．Foptは最適な構造の種類を表す．黒点はサン
プリングしたentityを表し，円がnodeを表す．またnode間の
接続の有無によりデータの構造を示す．データ数は100個と
した．Fig. 3(a)～(c)は横軸が第一主成分，縦軸が第二主成
分である．Fig. 3(d)～(f)は横軸が第二主成分，縦軸が第三主
成分である．ただし，第一主成分が正のデータのみについ
てプロットした．またグラフはすべて(b, T ) = (0.4, 0.51)の
場合の基底で統一してプロットした．

(b, T ) = (0.4, 0.46)の場合(Fig. 3(a)(d))，クラスタが6つ現
れており，記憶パターン3つとその反転パターン3つを表す．
構造解析の結果，それぞれの状態がtreeの末端に位置する
構造が最適となった．

(b, T ) = (0.4, 0.56)の場合(Fig. 3(c)(f))，クラスタが2つ現
れており，混合状態とその反転パターンを表す．構造解析
の結果，クラスタ間に関係性がないことを表すpartition構造
が最適となった．
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Fig. 3. Fig. 2に示した条件での解析結果．主成分分析(黒点)
と構造解析(円および直線)の結果．(a)～(c)は横軸が第一主
成分，縦軸が第二主成分．(d)～(f)は横軸が第二主成分，縦
軸が第三主成分．ただし，第一主成分が正のデータのみ描
画．(a),(d):T = 0.46．(b),(e):T = 0.51．(c),(f):T = 0.56．

(b, T ) = (0.4, 0.51)の場合(Fig. 3(b)(e))，クラスタが8つ現
れており，前述の記憶パターンと混合状態の両方を表す．
構造解析の結果，その8状態が階層的な構造を持つhierarchy
構造が最適となった．特に，混合状態からすべての記憶パ
ターンへの接続がみられ，階層性を表す結果と考えられる．

5.　まとめ

本研究ではデータ駆動型アプローチによって連想記憶モ
デルの構造解析を行った．その結果，連想記憶モデルが階
層構造を持つことを客観的手法により示すことができた．
また，相図に対応して，tree構造，hierarchy構造，partition
構造という，記憶パターンから混合状態への遷移の様子を
グラフとして確認することができた．
今後は連想記憶モデルに埋め込む階層構造を多様化させ，

複雑な構造が変化する様子を捉えることができるか検討する．
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