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神経スパイク列からのモデルベースシナプス同定法

吉本 潤一郎†1,†2 銅 谷 賢 治†1,†2

本研究では，多ニューロンから同時記録されたスパイク列データからそのニューロ
ン集団に存在するシナプス結合性を同定するための統計的手法を提案する．提案手法
では，まず，積分発火型ニューロンモデルを多重指数関数型後シナプス電流モデルと
統合し、生成モデルが導出される．この生成モデルのパラメータは，最尤推定法およ
びスパースベイズ推定法に基づいて推定される．その後，生成モデルを用いて，シナ
プス前ニューロンのスパイク発生による後ニューロンの電位変化が評価され，シナプ
ス結合性が分類される．人工データを用いた 2つのベンチマーク問題に適用した結果，
提案手法は非常に高い精度でシナプス結合性を同定できる能力を持つことが示された．

Model-based identification of synaptic connectivity
from multi-neuronal spike train data
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The paper presents a method to identify synaptic connectivity from multi-
neuronal spike train data. In this method, a stochastic spiking neural network
model is derived on the basis of generalized leaky integrate-and-fire neurons
connected with multi-exponential post-synaptic current function. The model
parameters are fitted based on maximum likelihood estimation and a sparse
Bayesian framework. Then, the model is employed to quantify how much a
spike of the pre-neuron changes the potential of the post-neuron. Based on
the quantities, the synaptic connectivity between two neurons are identified.
The basic performance was demonstrated by applying the method to two syn-
thetic benchmarks. The results showed that the method was able to identify
the synaptic connectivity in the benchmarks with a high precision.
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1. は じ め に

近年の計測技術の向上によって，多数のニューロンから同時に時間解像度よく神経スパイ

クデータを記録できるようになってきた．このような実験を行う一つの目的は，記録した

ニューロン集団がどのような構造のネットワークを形成し，その構造と機能の間にどのよう

な一般原理が存在するのかを解明するためである．この目標に向けた第 1ステップとして，

記録された多ニューロンのスパイク列からそれらのニューロン間に存在するネットワーク，

言い換えれば，ニューロン間の結合性を同定する過程は欠かせない作業である．

ニューロン間の結合性の同定に向けての古典的なアプローチは cross-correlogram8) や

joint peri-stimulus time histogram1) を利用した記述統計に基づくものである．このアプ

ローチでは，2ニューロン間の神経活動の因果関係が定量化できる一方で，その因果関係が

直接的なものなのか，他のニューロンを仲介した間接的なものなのかを判別することがで

きない．そのため，計測されるニューロン数が増加するにつれて，そのニューロン集団が持

つネットワークの構造を正確に捉えることが困難になる．この問題解決のために，partial

directed coherence9) や Granger causality3) などが提案されてきたが，対象とするニュー

ロン数が増加するにつれて必要となる計算量は原理的に組合せ爆発的に大きくなる．

これらに代わるものとして，近年，モデルを積極的に利用したアプローチ6),11) が注目さ

れている．ここではデータ生成の過程が統計モデルとして明に表現され，測定データからそ

のモデルが逆推定される．この時，モデルにはあらゆる結合性の可能性が含まれているた

め，いわゆる explaing away の効果によって間接的な相互作用の影響が推定結果として除

去されるようになり，古典的なアプローチの問題点が改善できるようになる12)．

本研究では，特にニューロン間の構造的な結合であるシナプス結合性の同定問題に焦点を

あて，これを解くためのモデルに基づく統計的手法を提案する．

2. 手 法

2.1 スパイキングニューロンモデル

P 個のニューロン集団から同時記録されたスパイク列データD ≡ {t̂(k)
i }が得られている

ものとしよう．ここで，t̂
(k)
i (i = 1, . . . , P ) は i 番目のニューロンから記録された k 番目

のスパイク発火時間を表すものとする．本研究の主目的は，スパイク列データ D からこの

ニューロン集団内に存在するシナプス結合性を同定することである．

この目的のために，本研究では，積分発火モデルの拡張版であるmulti-timescale adaptive
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threshold (MAT) モデル4),10) を利用する．MATモデルでは，通常の積分発火モデルと同

様に，各ニューロン iの膜電位ダイナミクスは以下の微分方程式で与えられる．

τm
i

dVi(t)

dt
= −Vi(t) + Rm

i Ii(t) (1)

ここで，τm
i ，Vi(t)，Rm

i ，および，Ii(t)は，それぞれ，ニューロン iの膜時定数，膜電位，

膜抵抗，および，外部からの入力電流であり，tは物理時間を表す．決定論的MATモデル4)

では，各ニューロン iは膜閾値 θi(t)を超えたときにスパイクを発生するが，通常の積分発

火モデルと異なり，膜電位がスパイク発生後にある電位へと不連続的にリセットされること

はない．その代わりに，膜閾値 θi(t)が過去のスパイク履歴Hi(t) ≡
∑

{k: t̂
(k)
i

<t} δ(t− t̂
(k)
i )

に依存して変化する．具体的には，膜閾値 θi(t)は，Hi(t)が時定数が互いに異なる L個の

指数関数によって畳み込まれたものの和として，以下の式で与えられる．

θi(t) =

∫ t

0

ηi(s)Hi(t − s)ds + ωi, ηi(s) ≡
L∑

l=1

αth
i,l exp

(
− s

τ f
l

)
(2)

ここで，{αth
i,l}と {τ th

i,l}は，それぞれ，L個の指数関数の最大値と時定数を表す係数の集合

であり，ωi は，静止状態での膜閾値である．

MATモデルはスパイク発生条件を修正することによって，確率モデルに拡張することが

できる10)．この確率モデルでは，各スパイクの発生が独立に生じる確率的事象とみなされ，

その確率分布は以下で与えられる．

Pr(時刻 [t, t + δt)の間にニューロン iがスパイク発生) = δt · ri(t) (3a)

ただし，

ri(t) ≡ exp
(
βi (Vi(t) − θi(t))

)
(3b)

である．ここで，δtは微小時間間隔であり，βi はスパイク発生閾値 θi(t)の厳格さを表すパ

ラメータである．この確率モデルは，ニューロン iのスパイク列が平均 ri(t)の非定常ポア

ソン過程によって生成されるものとみなしており，また，βi → ∞ の極限では，決定論的
MATモデルと等価なモデルを与える．

2.2 ネットワークモデル

MATモデルは単一ニューロンの振舞いを現象論的にモデル化したものであるが，以下の

仮定を置くことによって，ネットワークモデルへと拡張できる．

( 1 ) ニューロン iへの入力電流源の主要素は，前ニューロンのスパイクによって誘発され

る後シナプス電流のみであり，他の要素が持つ影響は微小なものである．

( 2 ) 前ニューロン j から後ニューロン iへのシナプス電流 Iij(t)は，(2)式の同じように

ニューロン j のスパイク履歴 Hj(t)が L個の指数関数によって畳み込まれたものの

和，すなわち，以下の式で与えられるものとする．

Iij(t) =

∫ t

0

κij(s)Hj(t − s)ds, κij(s) ≡
L∑

l=1

αsy
i,j,l exp

(
− s

τ f
l

)
(4)

ここで，{αsy
i,j,l}はフィルタリング関数 κij(s)の形状を調節する係数である．後シナ

プス電流のモデルとしてフィルタリング関数 κij(s)には指数関数，二重指数関数や

アルファ関数が良く用いられるが2)，(4)式はこれらも特別の場合として含んでいる

ことに注意する．

( 3 ) 各後シナプス電流源の間に相互作用はないものとする．すなわち，Ii(t) =
∑P

j=1
Iij(t)

が成り立つものとする．

これらの仮定を用いて整理すると，(3b)式は以下のように簡単化することができる．

ri(t) = exp

(
P∑

j=1

L+1∑
m=1

Wi,j,mXi,j,m(t) − ωi

)
(5a)

Xi,j,m(t) =
∑

{k: t̂
(k)
j

<t}

exp

(
−

t − t̂
(k)
j

τi,m

)
(5b)

ここで，{Wi,j,k}は，{τm
i }，{τ f

l }，{αth
i,l}，{αsy

i,j,l}，および，βi の関数として与えられる

時間に依存しない係数であり，{τi,m}は，{τm
i }と {τ f

l } の関数として与えられる指数関数
の時定数の集合である．データ D の生成モデルは，(3a)と (5)によって完全に記述できる

ので，以下では，これらの 2つの式を合わせてMATネットワークモデルと呼ぶことにする．

2.3 パラメータ推定

データ D からそれを生成するモデルの逆推定問題を簡単化するために，(5)式の時定数

の集合 {τi,m}は何らかの事前知識によって与えられているものと仮定する⋆1．言い換える

と，W ≡ {Wi,j,m}
∪
{ωi} のみがデータDから推定すべきモデルパラメータの集合である

ものとする．本節では，パラメータW の推定に関して 2つの統計的手法を述べる．

2.3.1 最尤推定法

時定数 {τi,m}とデータ D が与えられると，{Xi,j,m(t)}のすべての要素は既知の独立変
数となる．この時，MATネットワークモデルは linear-nonliner Poisson (LNP)モデルの

特殊な場合とみなすことができ，最尤推定法によってパラメータW を推定することができ

る7)．

⋆1 理論上，{τi,m} は {τm
i }
∪
{τ f

l} の上位集合となるぐらい十分に大きな集合でなければならないが，実際には，
この条件を厳密に満たしていなくても 3 節の結果が示す通りパラメータ推定精度が極端に劣化することはない．
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スパイクデータDが非定常ポアソン分布に従って生成されるという仮定から，MATネッ

トワークモデルの対数尤度関数は以下で与えられる．

L(W ) = ln p(D|W ) =

P∑
i=1

(∑
k

ln ri(t̂
(k)
i ) −

∫ T

0

ri(t)dt

)
(6)

ここで，T は全記録時間長である．十分に短い時間間隔 ∆で時間軸を離散化すると (6)式

は以下で近似できる．

L̃(W ) =

P∑
i=1

N−1∑
n=0

(zi[n] ln ri(n∆) − ∆ri(n∆)) (7)

ここで，N ≡ ⌈T/∆⌉は離散時間における時点の総数であり，zi[n]は以下で定義される．

zi[n] =

1 (t̂
(k)
i ∈ (n∆, (n + 1)∆] を満たす k が存在する場合)

0 (その他の場合)

最尤推定法では，L̃(W ) を最大にするようにモデルパラメータ W が決定され，このパラ

メータ値を最尤推定量と呼ぶ．本研究では，最尤推定量は (7)式を最大化の目的関数とする

Newton-Raphson法によって求めるものとした．

2.3.2 階層事前分布とMAP推定法

最尤推定法では，データ量に対して推定すべきパラメータ数が過剰な場合，しばしば over-

fitting の問題が生じる．MAT モデルのパラメータ推定においても，推定すべきパラメー

タW の総要素数は R = P + P 2(L + 1)となるため，測定したニューロン数 P が大きい場

合に over-fittingの問題が無視できなくなる．この問題解決のために，本節ではモデルパラ

メータのスパース性を推奨する階層的事前分布を導入したベイズ的パラメータ推定法を提

案する．

今，W の全要素をベクトル形式で表現されているものとし，その r 番目の要素を wr で

表すものとしよう．この時，W の事前分布を以下で与える．

p(W |Φ) =

R∏
r=1

N (wr; 0, ϕr) (8)

ここで，N (·; ·, ·)は正規分布の密度関数を表している⋆1．また，Φ ≡ {ϕr}は以下の確率密
度関数にしたがう潜在変数の集合とする．

p(Φ) =

R∏
r=1

G (ϕr; a0, a0) (9)

⋆1 N (x; µ, ϕ) =
√

ϕ
2π exp

(
−ϕ(x−µ)2

2

)
.

ここで，G (·; ·, ·) はガンマ分布の密度関数であり⋆2，a0 (a0 > 0)はW のスパース性を制

御する設計パラメータである．この階層事前分布は，線形回帰モデルにおける automatic

relevance determination (ARD) 法5) で用いられるものと同じであり，非零の値を持つ実

効的なパラメータ数の削減に寄与すると考えられる．

この階層事前分布のもう一つの利点は，MAP推定量を簡単な反復アルゴリズムによって

求めることができる点である．今，q(Φ)を潜在変数 Φの試験分布とし，以下の汎関数を考

える．

J(W, q) ≡
∫

q(Φ) ln p(D, W, Φ)dΦ −
∫

q(Φ) ln q(Φ)dΦ

= ln p(D, W ) − KL (q(Φ)||p(Φ|D, W )) ≤ ln p(D, W ) (10)

ここで，KL (·||·)は 2つの確率分布間の KL divergenceであり，(10)式の等号は，ほぼ至

るところにおいて q(Φ) = p(Φ|D, W )の時，かつ，その時に限り成り立つ．また，(10)式

の関係に注意すれば，以下の関係が成り立つことが分かる．

argmax
W

(
max

q
J(W, q)

)
= argmax

W

ln p(D, W ) = argmax
W

ln p(W |D)

すなわち，パラメータW のMAP推定量は J(W, q)の最大化を行うことによって得ること

ができる．また，J(W, q)の最大化は EMアルゴリズムと呼ばれる以下の 2ステップの反

復アルゴリズムによって実行することができる．

( 1 ) E-step: W を固定して，J(W, q)を q(Φ)に関して最大化する．この最大化の解は，

q(Φ) = p(Φ|D, W )となるが，これは (8)式と (9)式で定義される階層事前分布を用

いる場合には解析的に求めることができる．

( 2 ) M-step: q(Φ) を固定して，J(W, q) を W に関して最大化する．この最大化は

Newton-Raphson法を用いて実行することができる．

2.4 シナプス結合性の推定

推定されたモデルを利用すれば，与えられた 2 つのニューロンの間にシナプス結合があ

るかないかを判別できるようになる．ニューロン j からニューロン iへのスパイク応答関数

を以下で定義しよう．

ρi,j(s) =

L+1∑
m=1

Wi,j,m exp

(
− s

τi,m

)
. (11)

これは，s時間前に発生したニューロン j のスパイクがニューロン iの電位の上昇にどれだ

け寄与したかを表す指標となる．そこで，前ニューロン j から後ニューロン iへの最大シナ

⋆2 G(x; a, b) = ba

Γ(a) xa−1e−bx, where Γ(a) ≡
∫∞
0 xa−1e−xdx.
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プス伝達効率は以下で評価することができる．

Ei,j ≡ ρi,j(s
′), s′ = argmax

s

|ρi,j(s)| (12)

この評価基準に基づいて，記録されたニューロン集団に存在するあらゆる 2ニューロンの組

合せ Ω ≡ {(i, j) : i, j = 1, . . . , P and i ̸= j}を以下の 3つのタイプに分類する．

• シナプス結合なし: C0(ϵ) = {(i, j) ∈ Ω : |Ei,j | ≤ ϵ}
• 興奮性シナプス結合: C+(ϵ) = {(i, j) ∈ Ω : Ei,j > ϵ}
• 抑制性シナプス結合: C−(ϵ) = {(i, j) ∈ Ω : Ei,j < −ϵ}
ここで，ϵは判別のための閾値であり，設計パラメータとする．

3. シミュレーション実験

MATネットワークモデルを用いたシナプス結合性推定法の基本性能を調べるために，提

案手法を 2つの人工データを用いたベンチマーク問題に適用した．

3.1 ベンチマーク 1: データがMATネットワークモデルによって生成される場合

第 1のベンチマーク問題では，図 1(A)で示される P = 6個のニューロンからなるMAT

ネットワークモデルを想定し，このモデルから人工的にスパイク列データ D を生成した．

データ生成用モデルの時定数は，(τi,1, τi,2, τi,3, τi,4) = (5, 10, 20, 50) ミリ秒とした．パラ

メータW は図 1(A)のネットワーク構造を反映するように設定した．スパイク記録は∆ = 1

ミリ秒ごとに 60秒間継続されるものとした．図 1(B)は，以上の条件で生成されたスパイ

ク列データ D の一例を示したものである．

このように生成されたスパイク列データ D に対して本手法を適用し，MATネットワー

クモデルの逆推定およびシナプス結合性の同定を試みた．この過程を計 100回繰り返し，最

尤推定法によってパラメータ推定行った場合とMAP推定法によってパラメータ推定を行っ

た場合の平均的な性能を比較した．また，提案手法ではMATネットワークモデルの時定数

の集合 {τi,m}を事前に設定する必要があるが，それが真のデータ生成モデルと一致する場
合と，すべての i に対して (τi,1, τi,2, τi,3, τi,8) = (20, 21, . . . , 27) のように事前知識をもと

に大まかに設定されている場合で性能に違いがみられるかについても調査した．

図 1(C)は，パラメータ推定法とモデル時定数の設定方法の計 4通りの組合せに対して，

スパイク応答関数の推定精度（平均絶対誤差）を評価したものである．モデル時定数が真の

データ生成モデルと一致している場合，2つのパラメータ推定法の間に大きな差は見られな

かった．一方，モデル時定数が真のデータ生成モデルを含んでいない場合，最尤推定法では
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図 1 (A) ベンチマーク 1でデータ生成に用いたネットワークの構造．各ノードはニューロンを表し，黒丸および白丸の
終点を持つ有向辺は，それぞれ，興奮性および抑制性のシナプス結合を表している．(B) 生成したスパイク列デー
タの例．ここでは，最初の 30 秒間のみのデータを抜粋している．(C) 各パラメータ推定法およびモデル時定数
の設定方法に対する推定スパイク応答関数の推定精度．ここで，推定精度は真のデータ生成モデルのスパイク応答
関数 ρtrue

i,j (s) と推定モデルのスパイク応答関数 ρest
i,j (s)との平均絶対誤差

∑
ij

∫
|ρest

i,j (s)−ρtrue
i,j (s)|ds/36

によって評価し，図はその試行平均と標準誤差を表している．各列のラベルにおいて，MLE および MAP は，
それぞれ，パラメータ推定法に最尤推定法および MAP 推定法を用いたことを，また，t および u は，それぞ
れ，モデル時定数をデータ生成に用いた真の値に設定した場合，および，そうでない場合を表している．

スパイク応答関数の推定精度が大きく劣化したのに対して，MAP推定法ではその劣化が比

較的少なかった．

図 2は，真のデータ生成モデルに含まれないモデル時定数を用いた場合の推定スパイク

応答関数の分布を示したものである．いずれのパラメータ推定法を用いた場合でも，試行

平均の意味でスパイク応答関数の特徴的な形状は良く推定できたが，MAP推定法を用いた

方が最尤推定法よりも分散を小さく抑えることができた．これは，階層事前分布の導入に

よって実効的なパラメータ数を削減している効果であると考えられる．ただし，その副作用

として MAP 推定法は，真のスパイク応答関数の最大値が大きい場合に，その値を過小評

価する傾向が見られた．なお，モデル時定数が真のデータ生成モデルと一致する場合でも，

推定スパイク応答関数の分布は図 2と同じような傾向を示した．

次に，推定されたモデルに基づくシナプス結合性の同定能力を評価した．ここでは，『興

奮性シナプス結合』を正例，その他のタイプの結合性を負例とみなした場合にどれだけ精度

よく分類できる能力を持つかを ROC解析によって評価し，同じことを『抑制性シナプス結

合』を正例とみなした場合，『シナプス結合なし』を正例とみなした場合，それぞれに対し

ても行った．図 3 はその解析結果を示している．ここで示されるように，モデル時定数が

真のデータ生成モデルと一致する場合でも，そうでない場合でも，MAP推定法を用いてパ

ラメータ推定を行った場合にはほぼ完全に分類することができた．一方で，最尤推定法を用

いてパラメータ推定を行った場合には，over-fittingの影響によって最大シナプス伝達効率
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図 2 ベンチマーク 1 で真の生成モデルに含まれないモデル時定数を用いて推定されたスパイク応答関数の分布．
ニューロン 4,5,6 の間の関数のみを抜粋している．(A) と (B) は，それぞれ，パラメータ推定に最尤推定法
と MAP 推定法を用いた時の結果である．黒色の波線は真の生成モデルのスパイク応答関数であり，灰色の実
線および領域は，それぞれ，推定されたスパイク応答関数の試行平均および標準偏差を表している．
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図 3 各パラメータ推定法とモデル時定数の設定方法を用いた時の ROC 曲線の比較．凡例のラベルの意味は，図
1(C) のものと同じである．(A) から (C) は，順に，『興奮性シナプス結合』，『抑制性シナプス結合』，『シナプ
ス結合なし』を正例とみなした場合の結果を示している．

Ei,j を過大評価することが原因となり，『シナプス結合なし』かどうかの判別が曖昧になる

場合が見られた（図 3(C)を参照）．

3.2 ベンチマーク 2: データがHodgkin-Huxleyモデルに基づいて生成される場合

より現実的なデータへの適用可能性を調べるために，第 2のベンチマークでは，各ニュー

ロンの振る舞いが Hodgkin-Huxleyモデルにしたがうネットワークからスパイク列データ

Dを生成した．ここでは，P = 15個のニューロンが図 4のようなシナプス結合を持つネッ

トワークを形成していることを想定し，すべてのニューロンは標準的なHodgkin-Huxleyモ

デルにしたがって活動しているものとした．また，確率的な振る舞いを模倣するために，各

ニューロンは，ポアソン過程にしたがって発火をする多数の興奮性のニューロンからの投射

を受けていることを仮定した．各ニューロンの記録は ∆ = 2ミリ秒ごとに 600秒間継続さ

れるものとし，各記録時点で膜電位が −40mVを超えたときにスパイクが検出されるもの
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図 4 (A) ベンチマーク 2 でデータ生成に用いたネットワーク構造．5 個のニューロン 1 組で層を形成しており，黒
丸および白丸の終点を持つ有向辺は，それぞれ，層間に興奮性および抑制性の結合があることを，有向辺が示
されていない層間には全くシナプス結合がないことを表している．層間に結合がある場合，2 つの層のニューロ
ンは all-to-all の結合をしており，有向辺に付随する数値はそのシナプス強度（後シナプス電流の最大値．単
位は pA）を表している．(B) このネットワークにより生成されたスパイク列データの例．

とした．以上の条件で疑似的に測定されたスパイクデータDに対して，提案手法を適用し，

シナプス結合性を推定を試みた．この時，MATネットワークモデルの時定数は，すべての

iに対して (τi,1, τi,2, τi,3, τi,10) = (21, 22, . . . , 210)に設定した．この過程を計 100回繰り返

すことによって平均的な推定性能を評価した．

図 5は，パラメータ推定に最尤推定法およびMAP推定法を用いた場合に推定されたスパ

イク応答関数の分布を示している．このベンチマークでは，データ生成モデルがMATネッ

トワークモデルでないため真のスパイク応答関数を求めることができないが，いずれのパラ

メータ推定法を用いても，試行平均の意味で 3つのタイプのシナプス結合性が持つ特徴的

な関数の形状を良く捉えられていることが分かる．また，ベンチマーク 1の時に見られたよ

うに，最尤推定法に比べてMAP推定法の方が，推定の分散が小さくなる一方で，スパイク

応答関数の最大値は小さめに推定されていることが分かる．

次に，推定されたモデルに基づくシナプス結合性の同定能力をベンチマーク 1と同じ方

法で評価した．図 6に示されるように，いずれのパラメータ推定法を用いたとしても高い精

度で正しいシナプス結合性を分類できる能力を持つが，その能力は MAP 推定法の方が高

いことが分かる．

4. まとめと議論

本研究では，多ニューロンから同時記録されたスパイク列データからそのニューロン集団

に存在するシナプス結合性を同定するための統計的手法を提案した．提案手法では，積分発

火モデルの拡張版である MAT モデルと多重指数関数を用いた後シナプス電流モデルとを
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図 5 ベンチマーク 2 で (A) 最尤推定法，および，(B) MAP 推定法を用いて推定されたスパイク応答関数の分布．
ニューロン 1,8,15 の間の関数のみを抜粋している．黒色の実線および灰色の領域は，それぞれ，推定された
スパイク応答関数の試行平均および標準偏差を表している．
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図 6 最尤推定 (ML) 法および MAP 推定法を用いた場合の ROC 曲線の比較．(A) から (C) は，順に，『興奮性
シナプス結合』，『抑制性シナプス結合』，『シナプス結合なし』を正例とみなした場合の結果を示している．

統合したMATネットワークモデルが導出された．このモデルは，LNPモデルの特殊な場

合となり，測定データを良く説明できるモデルパラメータが最尤推定法によって決定できる

ことを示した．また，over-fittingによる悪影響を防ぐために，パラメータのスパース性を

推奨する階層事前分布を導入したベイズ的パラメータ推定法も提案した．シナプス結合性の

同定は，パラメータ推定後のMATネットワークモデルに基づいて行われ，その同定能力を

2つのベンチマークに適用して調べたところ非常に高い性能を示した．

本研究の一つの意義は，現象論的モデルとして用いられてきた LNPモデルのあるクラス

が，神経生理学的単一ニューロンモデルの簡略化である積分発火モデルをもとに導くことが

できることを示した点である．これにより，LNPモデルが単なる機能的結合性の同定だけ

でなく，シナプス結合性の同定にも応用できることを支持する理論的基盤を与えることにな

る．一方で，本手法では測定したニューロン集団だけでネットワークが閉じていることを暗

に仮定している．もし，複数のニューロンが測定できない共通の外部入力を受けている場合

に LNPモデルを利用すると，結合性の同定精度が悪くなることが知られており12)，このよ

うな状況下での性能の検証やこの問題点の解決策については今後の課題である．
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