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非単調アナログ値連想記憶モデルにおける分岐とアトラクタ共存
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あらまし 非単調素子をもつ連想記憶モデルでは想起過程にカオス的な振舞いが見られるため，ダイナミック
スの解析が重要となる．これまでに，素子の状態が 2 値をとる絶対零度モデルと有限温度モデルの分岐構造が明
らかになっている．しかしながら，実数値をとるアナログ値素子の場合の分岐構造は解析されていない．2 値素
子とアナログ値素子では素子の状態を決める出力関数が ±1 の 2 値のみをとるか，区間 (−1, 1) の連続値をとる
ことが異なるため，系の振舞いが大きく異なる．本論文では，アナログ値素子をもつ非単調系列想起型連想記憶
モデルの解析を行う．2 値素子と同様に，アナログ値素子でも記憶パターンに対応する不動点の周辺に準周期ア
トラクタやカオスアトラクタが出現する．しかしながら，アナログ値モデルの場合，2 値モデルでは見られない
共存領域が存在する．そこで，アナログ値モデルの分岐図を構成し，相空間全域におけるアトラクタの生成と消
滅過程を明らかにする．また，アトラクタが共存するパラメータ領域において，アトラクタの引込領域を調べ，
引込領域が複雑な構造をしていることを示す．
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1. ま え が き

連想記憶モデルではカオス的な振舞いや共存するア

トラクタが見られるため，想起過程や引込領域を解析

することが重要となる．これまでに，自己想起型連想

記憶モデルでは，近似理論である統計神経力学 [1]～[4]

によって想起過程が解析されている．また，系列想起

型連想記憶モデルでは，Kawamura と Okada [5], [6]

が，経路積分法 [7], [8] より巨視的状態方程式を導出

し，想起過程の厳密な解析が行われている．

連想記憶モデルに非単調素子 [9]～[11] を用いた場

合，記憶容量の増加や，想起過程にカオス的な振舞

い [8] が見られる．更に，初期オーバラップが 1では

なく，中間の値をとる場合のみ，想起に成功する場合

が存在する [11]．すなわち，非単調連想記憶モデルは，

複雑な引込領域をもつ．単調な素子をもつ連想記憶モ

デルでは，記憶パターンに対応する想起アトラクタと
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非想起アトラクタによって引込領域は形成される．一

方，非単調な素子をもつ非単調連想記憶モデルの場合，

記憶パターンに対応する複数のアトラクタが存在する

場合がある．そのため，非単調連想記憶モデルでは，

単調な素子をもつモデルと比べ，更に複雑な引込領域

が形成される．このようなアトラクタの共存はこれま

でに十分に解析されておらず，アトラクタの共存領域

や引込領域の構造が分かっていない．ある初期状態か

らどのアトラクタが想起されているのかが分からなけ

れば，連想記憶モデルを利用することが困難となる．

すなわち，引込領域を定量的に解析することが必要不

可欠である．

多くの多自由度のカオス力学系では，系の振舞いを

少数の巨視的変数で厳密に議論することは難しい．し

かしながら，連想記憶モデルでは，系に現れるカオス

的な振舞いを巨視的変数を用いて解析することがで

きる．Kawamura ら [12] は，非単調系列想起型連想

記憶モデルにおいて，巨視的状態方程式を導出し，想

起過程においてカオスが現れることを示した．これま

でに，素子の状態が決定論的に決まる絶対零度モデル

（以下，2 値モデルという）と，確率論的に決まる有
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限温度モデルにおける分岐現象を明らかにし，非想起

状態と想起状態のアトラクタの共存関係を明らかにし

た [12], [13]．しかしながら，素子が連続値をとるアナ

ログ値素子を用いた場合のカオス現象や共存するアト

ラクタの引込領域は解析されていない．

実数値を扱うアナログモデルでは，SCSNA（Self-

Consistent Signal-to-Noise Analysis）[14], [15] によ

りクロストークノイズの分散が 0 となる超想起相の存

在が知られている [16]．これより，アナログ値と 2値

では系の振舞いが異なる．これは素子の状態を決める

出力関数が ±1 の 2値のみをとるか，区間 (−1, 1)の

連続値をとるかの違いが原因である．したがって，こ

の出力関数の違いが分岐やアトラクタの共存にどのよ

うな影響を与えるのかを明らかにする必要がある．

本論文では，連続値をとるアナログ値素子を用いた

非単調系列想起型連想記憶モデルの想起過程を解析す

る．そこで，本モデルの分岐図を構成し，出力関数の

形の違いによる共存領域の変化や記憶容量，及びアト

ラクタの生成や消滅過程を明らかにする．また，アト

ラクタが共存するときの引込領域を調べ，引込領域が

複雑な構造をしていることを示す．

2. 非単調系列想起型連想記憶モデル

N 個のニューロンから構成される非単調系列想起型

連想記憶モデルを用いる．アナログ値素子を用い，各

ニューロンの状態は区間 (−1, 1)の実数をとる．離散

時間ダイナミックスを用い，ニューロンの状態は，

σi(t + 1) = F

(
N∑

j=1

Jijσj(t)

)
, (1)

で同時に更新する．ここで，出力関数 F (h)は非単調

な関数，

F (h) = tanhβh− tanhβ(h− θ)− tanhβ(h + θ) ,

(2)

とする．β は出力関数の傾きを決定するパラメータで

あり，温度 T = 1/β とする．また，θは出力を反転す

る位置を決定する非単調性を表すパラメータである．

T = 0 (β → ∞)のとき，tanhβhは符号関数 sgn(h)

に漸近し，2値モデルに対応する．

系列想起モデルの場合，シナプス結合 Jij は，

Jij =
1

N

p−1∑
µ=0

ξµ+1
i ξµ

j , (3)

で与えられ，p 個のランダムなパターン ξµ が，

ξ0 → ξ1 → . . . → ξp−1 → ξ0 → . . . と繰り返し

想起されるように記憶される．ただし，ξp = ξ0 とす

る．記憶パターン数 pは p = αN とし，αを記憶率と

呼ぶ．記憶パターン ξµ の各成分は ±1の値を確率，

Prob [ξµ
i = ±1] =

1

2
, (4)

でとる．また，ニューロンの初期状態 σ(0)は ξ0 に近

い状態とし，確率分布，

Prob[σi(0) = ±1] =
1 ± m(0)ξ0

i

2
, (5)

に従って決められる．m(0)は時刻 t = 0 における初

期オーバラップとする．ここで，時刻 t の状態 σ(t)

と記憶パターン ξt との一致度（方向余弦）をオーバ

ラップ，

m(t) =
1

N

N∑
i=1

ξt
iσi(t), (6)

と定義する．m(t) = 1 のとき，状態 σ(t) は記憶パ

ターン ξt と完全に一致しており，想起に成功してい

る．これに対し，m(t) = 0の場合，σ(t)は記憶パター

ン ξt と直交しており，想起に失敗している．また，非

単調素子の場合，オーバラップが小さくなり，想起を

判定しにくくなるので，実効オーバラップ g(t)を，

g(t) =
1

N

N∑
i=1

ξt
i sgn

(
N∑

j=1

Jijσj(t − 1)

)
, (7)

と定義する．g(t) = 0は非想起状態を表し，g(t) > 0

は想起状態を表す．

3. 想起ダイナミックス

3. 1 巨視的状態方程式

本モデルの巨視的状態方程式を統計神経力学 [1]～

[4]を用いて導出した．系列想起モデルの場合，オーバ

ラップm(t)とクロストークノイズ分散 αR(t)を用い

て，巨視的状態方程式を，

m(t + 1)

=

〈
ξt+1

∫
DzF

(
ξt+1m(t) + z

√
αR(t)

)〉
ξ

, (8)

R(t + 1) = q(t + 1) + U2(t + 1)R(t), (9)
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(a) (b)

図 1 記憶率 α = 0.1，非単調性 θ = 1.30，T = 0.25 の場合のオーバラップ m(t) とク
ロストークノイズの分散 R(t) による状態遷移．点列は想起過程の軌道を表し，□
は初期状態を表す．(a) 計算機シミュレーション（N = 30,000）による想起過程と，
(b) 巨視的状態方程式から得られた想起過程を表す．それぞれ初期オーバラップは
m(0) = 0.1, 0.2, 1.0 であり，初期値によって引き込まれるアトラクタが異なる．

Fig. 1 Time evolution of overlap m(t) and variance of crosstalk noise, R(t), for

α = 0.1, θ = 1.30, and T = 0.25. Dots denote trajectories by (a) com-

puter simulations (N = 30, 000), and (b) theory. The initial overlaps are

m(0) = 0.1, 0.2, and 1.0, respectively. The network reaches different at-

tractors depending on various initial overlaps.

U(t + 1) =
1√

αR(t)

×
〈∫

DzzF
(
ξt+1m(t) + z

√
αR(t)

)〉
ξ

, (10)

q(t + 1) =

〈∫
DzF

(
ξt+1m(t) + z

√
αR(t)

)2
〉

ξ

,

(11)

と記述できる．ここで，Dz≡ dz√
2π

exp(− 1
2
z2)とし，積

分区間は (−∞,∞)とする．また，〈・〉ξ は ξ に関す

る平均を表す．

3. 2 想 起 過 程

図 1 は想起過程をオーバラップm(t)とクロストー

クノイズの分散 R(t)で示したものである．図 1 (a)は

計算機シミュレーションの結果であり，図 1 (b)は巨視

的状態方程式より得られた結果である．それぞれ，記

憶率 α = 0.10，非単調性 θ = 1.30，温度 T = 0.25と

し，初期オーバラップがm(0) = 0.1, 0.2, 1.0のときの

想起過程を示している．計算機シミュレーションに用

いたニューロン数は N = 30, 000である．図 1 (b)の

P, P ′, Qは不動点を表す．不動点Qは不変直線m = 0

上の安定ノードである．不動点 P は m > 0 の安定

ノードである．また，両者の間の不動点 P ′ は，不安

定ノードとなる．m > 0のアトラクタに引き込まれた

とき，想起成功したことになる．ここで，m = 0上の

アトラクタを非想起アトラクタと呼び，m > 0 のア

トラクタを想起アトラクタと呼ぶことにする．初期状

態m(0) = 0.1 の場合，想起に失敗し，R方向に振動

しながら非想起アトラクタへ引き込まれる．一方，初

期状態 m(0) > 0.2とした場合，R軸方向の振動を伴

いながら，m = 1付近の想起アトラクタへ引き込まれ

る．図 1 より，計算機シミュレーションと理論の結果

がよく一致していることが分かる．すなわち，統計神

経力学を用いた議論が可能である．

4. アナログ値モデルの分岐図

図 1 より，非想起アトラクタと想起アトラクタが存

在することが分かる．そこで，記憶率 αと非単調性 θ

の 2係数空間において，これらのアトラクタが，どの

ような分岐構造をもつかを明らかにする．本章では，

T > 0のアナログ値モデルの場合について，分岐構造

を調べる

4. 1 2係数分岐図

図 2 はアナログ値モデルの周期アトラクタやカオス

アトラクタの領域を表す αと θに対する 2係数分岐図

である．横軸は非単調性 θ (0 ∼ 2.0) であり，縦軸は

記憶率 α (0.0001 ∼ 0.4)である．ここでは，T = 0.10

とした．図 2 (a)は非想起アトラクタの分岐図である．

図中の数字は各領域の周期を表し，白色の領域は 8周
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(a) (b)

図 2 T = 0.10 に対する (θ, α) の 2 係数分岐図．(a) 不変直線 m = 0 上のアトラクタ
と，(b) m > 0 のアトラクタの分岐図．図中の数字は各領域の周期を表す．

Fig. 2 Two-parameters bifurcation diagrams of parameters (θ, α) for T = 0.10:

(a) diagram for attractors on invariant line m = 0, and (b) one for m > 0.

Numbers denote the period of attractors in each area.

(a) (b)

図 3 T = 0.10 における (a) 領域 A (α = 0.3, θ = 1.4) と (b) 領域 A′(α = 0.3, θ =

0.7) の想起過程
Fig. 3 Trajectories with T = 0.10 in (a) the region A (α = 0.3, θ = 1.4), and

(b) the region A′(α = 0.3, θ = 0.7).

期以上のアトラクタ，または，準周期アトラクタ，カ

オスアトラクタが存在する領域を表す．非想起アトラ

クタは，θ の減少に伴い，1周期アトラクタが 2 周期

アトラクタへと変化し，周期倍分岐でカオスへ変化す

る．また，図中の D′ で示した領域では 4周期以上の

アトラクタが存在する．この領域は 2値モデルでは見

られない．

図 2 (b)は想起アトラクタの分岐図である．この分

岐図は非想起アトラクタの分岐図に重ねて示している．

領域 A, A′, D, D′ には想起アトラクタが存在せず，非

想起アトラクタのみが存在する．一方，領域 B, B′, C

には想起アトラクタが存在し，非想起アトラクタと共

存する．これらの領域の境界（図中の両矢印）では固

有の分岐現象が見られる．どのような分岐が起きてい

るかは，4. 3 で述べる．

4. 2 各領域の想起過程

アトラクタの共存関係は，2係数分岐図の各領域で

異なるため，各領域の典型的な想起過程を示す．図 3

に領域 A及びA′ における想起過程を示す．いずれも，

1周期の非想起アトラクタ Qのみが存在する．この場

合，想起アトラクタは存在せず，初期状態によらず想

起に失敗する．ここで，領域 A′ のアトラクタQはク

ロストークノイズの分散 R が R < 1 をとる．2値モ

デルでは R < 1となるアトラクタは存在せず，アナロ

グ値モデルに現れる固有のアトラクタである．

図 4 は領域 B 及び B′ における想起過程を示す．領

域 B では，m = 1付近の 1周期の想起アトラクタ P

と 1 周期の非想起アトラクタが共存する．この場合，

初期状態が記憶パターンに十分近ければ想起アトラク

タ P に引き込まれ，想起に成功する．記憶パターンを
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(a) (b)

図 4 T = 0.10における (a)領域B(α = 0.2, θ = 1.5)と (b)領域B′(α = 0.2, θ = 0.2)

の想起過程
Fig. 4 Trajectories with T = 0.10 in (a) the region B(α = 0.2, θ = 1.5), and

(b) the region B′(α = 0.2, θ = 0.2).

(a) (b)

図 5 T = 0.10 における領域 C の P, Q 周辺の想起過程：(a) 6 周期アトラクタ
(α = 0.1, θ = 1.20) と (b) カオスアトラクタ (α = 0.1, θ = 1.15)

Fig. 5 Trajectories around P and Q with T = 0.10 in the region C: (a) a period-6

attractor (α = 0.1, θ = 1.20), and (b) a chaos attractor (α = 0.1, θ = 1.15).

想起したい場合は，領域 B を用いることになる．ま

た，領域 B′ では，符号反転 2 周期アトラクタ P2 と

非想起アトラクタQが共存する．アトラクタ P2 は直

線m = ±1の付近にあり，状態が符号反転するアトラ

クタである．アトラクタ P2 へ引き込まれるとき，記

憶パターンとその反転パターンが交互に出現する．

図 5 は領域C における想起過程を示す．記憶パター

ンに対応する不動点は不安定であり，その周辺に発生

する想起アトラクタに引き込まれる．想起アトラクタ

は，不動点 P の周辺に，周期アトラクタ（図 5 (a)）や

準周期アトラクタ，更にカオスアトラクタ（図 5 (b)）

として現れる．本モデルのカオス的な振舞いは，オー

バラップの値がカオス的に変化しているのであり，ア

トラクタ間をカオス的に遍歴しているのではないこ

とに注意する．また，オーバラップが 1に十分近い初

期状態では想起に失敗し，中間値の場合のみ想起成功

する．

図 6 は領域 D 及び D′ における想起過程を示す．

図 6 (a)より，領域Dでは想起アトラクタは存在せず，

非想起アトラクタ Q へ引き込まれる．この場合，初

期状態によらず想起に失敗する．また，図 6 (b)より，

領域 D′ では 2周期非想起アトラクタと 4周期非想起

アトラクタが共存し，双安定領域が存在する．初期状

態が m(0) ≥ 0.7 の場合，4 周期非想起アトラクタへ

引き込まれ，初期状態が m(0) < 0.7 の場合，2 周期

非想起アトラクタに引き込まれる．すなわち，初期状

態によって引き込まれるアトラクタが異なる．

4. 3 分 岐 現 象

上記で示した非想起アトラクタと想起アトラクタの

共存関係は，各領域 A, B, C, D のそれぞれの境界で
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(a) (b)

図 6 T = 0.10 における想起過程：(a) 領域 D(α = 0.1, θ = 1.00) と (b) 領域
D′(α = 0.01, θ = 0.7)．不変直線 m = 0 上の□は 2 周期アトラクタを表し，●
は 4 周期アトラクタを表す．領域 D′ では 4 周期アトラクタと 2 周期アトラクタ
が共存する

Fig. 6 Trajectories with T = 0.10 in (a) the region D (α = 0.1, θ = 1.00), and

(b) the region D′ (α = 0.01, θ = 0.7). Squares on the invariant line m = 0

denote a period-2 attractor, and circles denote a period-4 attractor. Both

the period-4 attractor and the period-2 attractor coexist in this region D′.

生じる固有の分岐現象により形成されている．領域

A → B では 1 周期アトラクタ P とサドルノード P ′

がサドルノード分岐により発生する．B → A では記

憶パターンに対応する P が消滅するため，これ以上

の記憶容量では記憶パターンを想起することができな

い．すなわち，B → A の境界であるサドルノード分

岐集合は記憶容量を表す．一方，A′ → B′ は 2周期ア

トラクタ P2 とサドルノード P ′
2 がサドルノード分岐

により発生する．

領域B → C では，1周期アトラクタ P は領域 Cと

の境界において，NS (Neimark-Sacker)分岐により準

周期アトラクタ及びカオスアトラクタへ変化する．準

周期アトラクタは何らかの周期アトラクタへ位相ロッ

クした後，再び NS分岐によって，より複雑な準周期

アトラクタへ変化する．領域 C → Dでは，不動点 P

周辺のアトラクタは消滅し，非想起アトラクタに引き

込まれる．

4. 4 分岐構造に対する温度 T の影響

前節より，非単調性 θと記憶率 αにおいて，アトラ

クタの分岐構造や各領域の共存関係が分かった．各領

域 A, B, C, D のそれぞれの境界は，温度 T によって

変化する．そこで，温度 T によるアトラクタの生成や

消滅過程，及び共存領域の変化を明らかにする．

図 7 と図 8 は T ≥ 0 の場合における非想起ア

トラクタ及び想起アトラクタの 2 係数分岐図であ

る．T = 0.0 のときは 2 値モデルに対応する．横

軸は非単調性 θ (0 ∼ 1.695) であり，縦軸は記憶率

α (0.0001 ∼ 0.37) である．縦軸は対数目盛で表して

いる．各領域の色はアトラクタの周期を表す．青色は

1 周期アトラクタ，赤色は 2 周期アトラクタ，緑は 3

周期アトラクタ，黄色は 4周期アトラクタ，紫は 5周

期アトラクタ，水色は 6周期アトラクタ，黒色は 8周

期以上のアトラクタあるいはカオスアトラクタが存在

する領域を表す．

図 7 は非想起アトラクタに対する分岐図である．ア

ナログ値モデルでは，2値モデルでは見られない領域

D′ が θ = 0.95 付近にあり，双安定領域が存在する

（図 7 (b)）．また，フィッシュフック構造が見られる．

T ≥ 0.25 で双安定領域は消滅する．図 8 は想起アト

ラクタに対する分岐図である．T の増加に伴い，領域

C は大きくなり（図 8 (d)），T = 0.33 で孤立円周状

になる（図 8 (e)）．T ≥ 0.40 で消滅する．

ここで，アナログ値モデルの 2係数分岐図の構造を

考えてみたい．図 7 で示したように，双安定領域が

あり，図 8で示したように，領域 B, C が曲がった構

造をしている．これらのことから，パラメータ空間は

図 9 に示したような構造をしていると考えられる．図

中の領域 B, C は，それぞれ図 2 (b)の領域 B, C に対

応する．

5. アトラクタ共存の解析

アナログ値モデルは，温度 T によってアトラクタの

分岐構造や共存領域が変化する．特にアナログ値モデ

ルの場合，2値モデルと比べ，アトラクタの共存領域
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(a) T = 0.0（2 値モデル） (b) T = 0.05

(c) T = 0.10 (d) T = 0.20

(e) T = 0.25 (f) T = 0.30

図 7 不変直線 m = 0 に対する 2 係数分岐図．横軸は θ (0 < θ ≤ 1.695) であり，縦軸
は α (0.0001 < α < 0.37) である．縦軸は対数目盛で表示している．

Fig. 7 Two-parameters bifurcation diagrams on invariant line m = 0. The ab-

scissa denotes θ (0 < θ ≤ 1.695) and the ordinate denotes α (0.0001 < α <

0.37) on a logarithmic scale.

が大きい．アトラクタの共存領域の構造について，想

起過程や引込領域から明らかにする．

5. 1 想 起 過 程

まず，1周期想起アトラクタ P と符号反転 2周期ア

トラクタ P2 が共存しない場合について議論する．2

係数分岐図上の領域 B 及び B′ の想起過程（図 4）に

着目する．領域 B では，R方向に振動しながら，1周

期想起アトラクタ P へ引き込まれる（図 4 (a)）．想

起可能な限界値を示す臨界オーバラップは mc ≈ 0.3

である．この場合，臨界オーバラップmc を決定する

ことができる．すなわち，区間 (mc, 1] の初期オーバ

ラップは，想起アトラクタへ引き込まれる．これは単

調素子モデルでも見られる典型的な想起過程である．

また，領域 B′ ではm方向に振動しながら符号反転 2

周期アトラクタ P2 へ引き込まれる（図 4 (b)）．臨界

オーバラップはmc ≈ 0.4である．

一方，アトラクタが共存する場合，想起過程が複雑

となる．図 8 (c)のパラメータ領域 X に着目する．記

憶率 α = 0.01，非単調性 θ = 0.27，T = 0.25 であ

り，1 周期想起アトラクタ P と符号反転 2 周期アト

ラクタ P2 が共存する．図 10 に X の想起過程を示

す．この領域では，オーバラップ m やクロストーク

ノイズの分散 R が非常に小さくなるので，縦軸は対

数目盛で表し，横軸を実効オーバラップ g で表してい

ることに注意する．1周期想起アトラクタ P は，実効

オーバラップが g ≈ 1となっているため，想起に成功

している．また，クロストークノイズの分散は R < 1

となっている．初期オーバラップが g(0) > 0.25 の場
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(a) T = 0.0（2 値モデル） (b) T = 0.10

(c) T = 0.25 (d) T = 0.30

(e) T = 0.33 (f) T = 0.40

図 8 m > 0 に対する 2 係数分岐図．横軸は θ (0 < θ ≤ 1.695) であり，縦軸は
α (0.0001 < α < 0.37) である．縦軸は対数目盛で表示している．

Fig. 8 Two-parameters bifurcation diagrams in m > 0. The abscissa denotes

θ (0 < θ ≤ 1.695) and the ordinate denotes α (0.0001 < α < 0.37) on a

logarithmic scale.

(a) (b) (c)

図 11 T = 0.30, α = 0.01 のときのアトラクタの引込領域．それぞれ，(a) θ = 0.25，
(b) θ = 0.35，(c) θ = 0.45 の引込領域である．
Fig. 11 Basin of attractions with T = 0.30, α = 0.01 for (a) θ = 0.25,

(b) θ = 0.35, and (c) θ = 0.45, respectively.

合，符号反転 2周期アトラクタへ引き込まれる．また，

0.05 < g(0) < 0.07及び 0.20 < g(0) < 0.206の場合，

1 周期想起アトラクタ P に引き込まれる．このとき，

想起アトラクタ P の引込領域が二つあることに注意す

る．一方，0.07 < g(0) < 0.20，0.206 < g(0) < 0.25

及び g(0) < 0.05 では 1 周期非想起アトラクタ Q に

引き込まれる．このようにアトラクタが共存する場合，

アトラクタの引込領域は複数存在する．すなわち，所
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図 9 T = 0.30 における 2 係数分岐図の構造
Fig. 9 Schematic diagram of the two-parameters

bifurcation diagrams with T = 0.30.

図 10 α = 0.01, θ = 0.27, T = 0.25 における様々な初
期状態からの想起過程．g �= 0 には，R � 1 とな
る 1 周期想起アトラクタ P と符号反転 2 周期ア
トラクタ P2 が共存する．

Fig. 10 Trajectories for various initial states for α =

0.01, θ = 0.27, and T = 0.25. In the case

of g �= 0, both a period-1 attractor P and a

period-2 attractor P2 coexist.

望の記憶パターンを想起するには，初期状態を注意深

く選ばなければならないことを意味する．

5. 2 引 込 領 域

前節より，アトラクタが共存する場合，初期状態に

依存し，引き込まれるアトラクタが異なることや，ク

ロストークノイズの分散が R < 1 となるアトラクタ

が存在することが分かった．このような現象は 2値モ

デルでは見られない．そこで，各アトラクタがどのよ

うな初期値から想起可能であるかを，引込領域を描く

ことによって示す．

図 8 (d)の 2係数空間上の三つパラメータ領域 (a)，

(b)，(c)に着目する．(a)は θ = 0.25であり，符号反

転 2周期アトラクタ P2 と非想起アトラクタ Qが共存

する．(b)は θ = 0.35であり，符号反転 2周期アトラ

クタ P2，1 周期想起アトラクタ P 及び非想起アトラ

クタ Q が共存する．(c) は θ = 0.45 であり，1 周期

想起アトラクタ P と非想起アトラクタQが共存する．

記憶率はいずれも α = 0.01 である．

図 11 はそれぞれ，(a)，(b)，(c)におけるアトラク

タの引込領域を示す．横軸は初期オーバラップ m(0)

を表し，縦軸はクロストークノイズの分散 R(0)であ

る．図中の色は各アトラクタの引込領域を示す．それ

ぞれ，赤色は P2，青色は P，水色は Qの引込領域で

ある．図中の P2, P, Qはアトラクタの位置を示す．P ′

は不安定ノードの位置を示す．

図 11 (a)では，P2 と Qの引込領域が単調な構造を

している．このような場合には，臨界オーバラップmc

を一意に決めることができる．この場合，mc ≈ 0.15

である．一方，図 11 (b)では P と Qの引込領域が相

互に入り組んだ構造をしており，複雑な構造をとる．

また，図 11 (c) では，P2 が存在しないにもかかわら

ず，P と Q の引込領域が複雑な構造をとる．このよ

うに，初期オーバラップが大きい領域においても，非

想起アトラクタの引込領域が存在し，複雑な引込領域

を形成していることが分かる．

6. 議 論

アナログ値モデルにおける分岐図を構成し，アトラ

クタの消滅や生成過程を示した．また，アトラクタの

共存関係に着目し，アトラクタの引込領域が複雑な

構造をしていることを示した．更に，共存領域には

R � 1となるアトラクタが存在し，到達可能であるこ

とを示した．

6. 1 写像の構造

アナログ値モデルの双安定領域（図 7 (b)）は，2値

モデルでは見られない．アナログ値モデルと 2値モデ

ルの分岐構造の違いの要因についてクロストークノイ

ズの分散 Rの一次元写像より議論する．図 12 は不変

直線m = 0上における R(t)の一次元写像である．実

線はアナログ値モデル T = 0.15 の場合を表し，破線

は 2値モデル T = 0の場合を表す．記憶率 α = 0.03，

非単調性 θ = 0.8である．2値モデルの場合，原点近

傍で 0へ漸近せず単峰写像となり，2周期アトラクタ

をとる．一方，アナログ値モデルの場合，原点近傍で 0

へ漸近し，双峰写像となり，4周期アトラクタをとる．

6. 2 R � 1のアトラクタ

R � 1 となるアトラクタと超想起相について定常

状態から議論する．これまでに，自己想起型連想記

憶モデルに対して超想起相が示されている [16]．そこ

で，超想起相について考えてみたい．t → ∞のとき，

R(t) → R, U(t) → U, q(t) → q へ収束すると仮定す
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図 12 R の一次元写像．それぞれ，破線は 2 値モデ
ル (T = 0) を表し，実線はアナログ値モデル
(T = 0.15) を表す．

Fig. 12 A one-dimensional map of R. Broken and

solid lines denote map of binary neurons

model (T = 0) and one of analogue neurons

model (T = 0.15), respectively.

ると，自己想起型モデルのクロストークノイズの分散

αRは，

R =
q

(1 − U)2
, (12)

となる．これは U → ∞になることによって R → 0

となることが可能となる．このことから自己想起型連

想記憶モデルでは，U が発散する場合において，超想

起相が存在すると考えられる．

一方，系列想起型連想記憶モデルでは，

R =
q

1 − U2
, (13)

となる [5], [6]．R > 0より |U | < 1を満たす必要があ

る．したがって，自己想起型連想記憶モデルと異なるメ

カニズムで，R � 1となるアトラクタが生じているこ

とが分かる．実際，α = 0.01, θ = 0.27, T = 0.25

の想起アトラクタの場合，q = 0.000779 となり，

R = 0.008106 となる．このときのオーバラップは

m = 0.026564 となり小さい値をとるが，有効オーバ

ラップは g = 0.996826 となり想起に成功している．

このように，アナログ値モデルでは q � 1 となるた

め，R � 1となるアトラクタを生じる．

6. 3 カオスの役割

本モデルでは一つの系列（アトラクタ）のみを想起

し，そのオーバラップの値がカオス的に変化する．こ

の点は，アトラクタ間を遷移するカオスニューラル

ネットワーク等 [17]～[19] と異なる性質である．この

ようなカオスがどのような役割を果たすかは，連想記

憶モデルをどのような処理に用いるかによって変わり

得る．従来どおり，記憶パターンを想起することを目

的とするならば，カオス領域は避けるべきである．一

方，本モデルの出力が別のモジュールを制御するよう

な場合には，カオスが何らかの情報処理に役立つ可能

性がある．いずれにせよ，構成した分岐図より，どの

ようなパラメータ領域において，周期アトラクタやカ

オスが出現するかが分かる．
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