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Abstract ―Automatic estimation of neuronal dynamics 
using channel conducntances has been so far studied. For 
the estimation, fully-connected, and elman-type recurrent 
neural network and time-delayed neural network can be 
used. For learning the network various training data by 
manipulating fixed potentials can also be chosen. In this 
study, we investigate influences of used the neural 
networks and the training data to estimate a neuronal 
dynamics. 
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1 はじめに 

神経細胞の電気的活動は神経細胞膜にある数多く

のチャネルにより引き起こされる。神経活動をシミュ

レートする方法は２つ考えられる。１つ目は神経細胞

膜電位の時系列データを用いてチャネルのダイナミ

クスを推定しシミュレートする方法である[1]。これ

はトップダウン的アプローチである。それに対し２つ

目は実験から得られたコンダクタンスの時系列を用

いてチャネルダイナミクスを推定する方法であり、こ

れはボトムアップ的アプローチと呼ばれる。我々は

様々な種類のチャネルを選択し、自由に神経細胞を設

計し、その膜電位をシミュレートしたいと考えている

ので、ボトムアップ的アプローチをこれまで取ってき

た。 

ボトムアップ的アプローチを行うには、電位固定法

の実験により実際の神経細胞からチャネルのコンダ

クタンス-電圧曲線の時間変化を得て、それを微分方

程式で定式化し、チャネルダイナミクスを求めること

が必要である。しかし、その定式化はとても難しい。

そこで、その定式化を自動的に推定するために、ダイ

ナミクスを学習できるニューラルネットワーク(NN)
の使用が有効ではないかと考えた。しかしながらダイ

ナミクスを学習できる NN として完全相互結合型ネ

ットワーク(FRNN)、Elman ネットワーク[2]、時間遅

れ NN(TDNN)[3]等があり、また学習に用いるトレー

ニングデータも様々なパターンが考えられる。 
本研究の目的はNNの違いやトレーニングデータの

違いによる、推定される神経活動への影響を調べるこ

とである。 

 

2 方法 

 本研究では推定する神経活動として

Hodgkin-Huxley (HH)モデル[4]を用いた。HHモデルと

はヤリイカの巨大軸索のモデルであり、その膜電位は

Na+, K+, leak電流を計算することで得られる。各電流

値は各チャネルコンダクタンスにイオンの平衡電位

と膜電位との差を掛け合わせることで計算できる。

Na+, K+について、そのコンダクタンスは微分方程式

を用いて計算されるが、本研究ではNNを用いてそれ

ら２つのコンダクタンス計算を行った。 

チャネルダイナミクスの自動推定のためのNNとし

てFRNN, Elman, TDNNを用いた。学習則は誤差逆伝播

法[5]を用いた。各ネットワークへの入力は膜電位の

値で、出力はコンダクタンスの値とした。すなわち学

習後、NNは現在の膜電位の値を用いて次の時間のコ

ンダクタンスの値を出力する。そのようなチャネルコ

ンダクタンスを再現しているNNをion-NN(ionはNa+

もしくはK+, NNはFRNN, ElmanもしくはTDNN)と呼

ぶ。また、チャネルダイナミクスにNNを用いて計算

した神経をNN-neuron（NNはFRNN, Elmanもしくは

TDNN）と呼ぶ。なお、そのダイナミクスを4次のル

ンゲクッタ(RK)法で計算した神経をRK-neuronと呼ぶ。 
NNの学習データとしては実際に固定電圧実験で用

いられる電流値を用いるが、固定電位を操作すること

で様々なパターンが得られる。本研究では、-65 mV
からステップ的に電位が変化するパターン１、パター

ン１に-40 mVからステップ的に電位を変化させるパ

ターンを加えたパターン２、およびステップ的ではな

く滑らかに電位が変化するパターン３、の3種を用い

た。 

３つの NN の神経活動に対する影響を調べるため、

それらの NN について Na+-NN と K+-NN を各 10 個ず

つ生成した。すなわち FRNN-neuron, Elman-neuron, 
TDNN-neuron を各 100 個ずつ生成した。この場合パ

ターン３の学習データを学習に使用した。また、学習

データの影響を調べるため、３つの学習パターンに対
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しても各 10 個ずつ Na+-NN と K+-NN を生成した。こ

のときは FRNN を使用した。 
 
3 結果 

 NNを用いてのダイナミクス近似の評価にはその出

力値とトレーニングデータの Mean square error (MSE)
を用いた。Fig.1 に示すように、この誤差が小さくな

ればなるほど活動電位の形が RK-neuron のものと近

くなっていった。 

 

Fig. 1. 誤差の変化による活動電位の形の変化。図中

の RK は RK-neuron を示し、矢印の根元の各数字はそ

の時の誤差を示した。刺激は下部のトレースに示され

ている。 

 

NN の違いを調べるため各 NN-neuron の活動電位を

RK-neuron のものと MSE により比較した。結果を

Fig.2 に示す。 

 

 

Fig. 2. NNの種類によるMSEの値 

 

FRNN-neuronの結果が他の２つの場合に比べ有意に

小さかった(ANOVA + Scheffe test, *p<0.01)。 

 

次に、学習パターンの違いについて調べた。結果を

Fig.3に示す。 

 

Fig. 3. 学習データによるMSEの値 

 

パターン２、３がパターン１と比べ有意に小さかった

（ANOVA + Scheffe test, *p<0.05）。パターン２と３と

では有意差はなかったがパターン３のほうが小さか

った。 

 

4 議論 
本研究では NN を用いて神経活動を近似する方法

としていくつかの NN を試し、訓練データの違いの影

響を見た。その評価として MSE を用いた。結果に示

されるように、MSE が小さいほど、RK-neuron の神経

活動がよりよく再現できたので、NN の評価として用

いて問題はないと考えられる。 
３種の NN を用いた場合、FRNN を用いた場合が

Elman や TDNN を用いた場合に比べ有意に MSE が小

さかった。また、トレーニングデータは滑らかなもの

を用いたほうが活動電位の形が RK-neuron のものに

有意に近かった。従って、FRNN でかつ滑らかな学習

データを用いれば神経活動の再現がうまく出来ると

示唆される。 
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