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頁 場所 修正前 修正後 補足 掲載

２章　生体分子

36 例題２−２解答欄最
終行 2017/3/10

４章　生命活動の駆動力

63〜 ４章全体 ΔG′ ΔG 『′』を削除 2018/3/20

５章　遺伝情報

86 例題5-2問2の解答 一方，1個体が1回の世代交代（分裂）で
試行できる塩基変化は
3×109×10－9＝3 カ所
したがって，1個体が10 億年間で試行で
きる塩基配列の変異回数は
3×8.76×1012＝2.628×1013

一方，1回の世代交代（分裂）で1つのゲ
ノムに生じる塩基変化は平均して
3×109×10－9＝3 カ所
だが，これは同時に起きるので，試行で
きる塩基配列の組合せは1世代に1種類
である．したがって，1個体が10 億年間
で試行できる塩基配列の組合せは
1×8.76×1012＝8.76×1012

2018/3/20

86 例題5-2問3の解答 2.628×1013×1012＝ 2.628×1025 ゆえに
26 桁

8.76×1012×1012＝ 8.76×1024 ゆえに25
桁 2018/3/20

課題14　ニューラルネットワークのシミュレーション

176 脚註（＊１） ・・・エリアでどのぐらいの興奮が見られ
るかというパルス密度の状態を「情
報」と捉える。イメージ的にはfMRI画像の
ようなものを想像するとよい。

・・・エリアでどのようなパターンの興奮が
見られるか、そのパターンの状態
を「情報」と捉える。

もし２文目のような
言及をするならば
「fMRI画像では解像
度が低いため、その
パターンを捉えるこ
とはできない。」がよ
り誤解を招かない表
現となる。

2017/4/5

177 補足の追加と青字
の行列式の表記を
修正（小文字，イタ
リック）

2018/3/20

177 ③の文中2行目 …例えば内積s2・xが1に近ければ… …例えば内積s2・xを要素数で割った値
（以後これを単に内積と書く）が1に近け
れば…

2018/3/20

■第2版　第1刷（2017年3月10日発行）の修正・更新箇所

正誤表・更新情報

本書中に訂正・更新箇所等がございました。お手数をお掛けしますが、下記ご参照頂けますようお願い申
しあげます　（2018年3月20日）	


転置されたs2の第一要素，その他も同様	
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【Excel の場合の操作】

「行列の積」は，まず書き込み先のセルを過不足なく必要な

数（この場合は 20×20 セル）だけ選び，関数 mmult（配列

1，配列 2）と入力して，配列 1として縦ベクトル s1，s2，s3

を，配列 2 として転置ベクトル s1
T，s2

T，s3
Tを選択し，

［SHIFT］と［CTRL］を押したまま［ENTER］を押す．

これで s1，s2，s3が埋め込まれた荷重行列が構成され，

これら文字情報（ベクトル）が記憶された（連想記憶

ニューラルネットワークを作成した），といえる．

想起する

いま作成した連想記憶ニューラルネットワークに，

新たな入力ベクトル x を入れると出力ベクトル y は

どうなるだろうか．すなわち，ある入力情報から埋め込まれた文字情報の連想に成功するか，試して

みよう．

① まず，新たな入力画像を用意する．ここでは「C」（＝s2）に似ているもの

（いくつかの値が反転したもの；右図）を入力画像（＝入力ベクトル x）と

した．このベクトル表示は白を－1，黒を 1 として［－1 －1 －1 －1 －1

1 －1 1 1 1 1 －1 1 －1 －1 －1 －1 1 －1 －1］である．

⬇

② 出力 y を得よう．出力ベクトル y は，新たな入力ベクトル x と荷重行列 W の積を引数にした関

数 y＝f（Wx)，ただし，fは飽和型の非線形関数であり，ここでは符号関数（サイン)＊2を計算す

ればよい．

【Excel の場合の操作】

「y＝f（Wx）」は，関数 SIGN（数値）で計算する．数値には，荷重行列Wとベ

クトル xのmmult（配列 1，配列 2）の結果が入る．

⬇

③ 続けて，この出力 y について評価してみよう．出力の，予想に対する評

価は内積を用いて考えればよい．例えば内積 s2・x が 1 に近ければ同じ

ものを想起した，0 に近ければ想起できていない，とみなせる（内積が

－1になる場合には白黒が反転した文字となり，パターン情報としては想

起された，ともいえる）．

【Excel の場合の操作】

「行列の内積」は，新しいセルに関数mmult（配列 1，配列 2）／rows（配列 3） と

入力して，配列 1として想起されると予想された横ベクトル（ここではs2），配列

2，3として出力の縦ベクトル（ここでは出力 y）を選択する．

⬇

177

S11S11+S12S21+S13S31
S11S14+S12S24+S13S34

S20 1S11+S20 2S21+S20 3S31

内積
s1
s2
s3

＊2 挙動をわかりやすくするため fはステップ関数で表す，ということである．また，この「想起する」における結果は

毎回変化するため，示しているキャプションは一例に過ぎない．
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178 右の表の下部

2018/3/20

178 右の表の下の左か
ら２つ目の図

2018/3/20
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④ 連想記憶ニューラルネットワークでは，出力は再度，ネット

ワークに入力され，新たな出力を得ることが特徴である．こ

こではこのような処理を 3 回繰り返す．出力ベクトル y はど

う変化するか観測してみよう．予想の s2が想起されただろう

か．

補足説明

私たちの脳では，毎日かなりの数の脳細胞すなわちニューロンが死んでいる．しかし私たちはあま

り困らずに生活できる．もし私たちの手許のコンピュータの中で，メモリや計算回路を構成するト

ランジスタが毎日 1 つずつでも壊れていったら，コンピュータはまったく機能しない．この相違は

脳内のニューロンの多さにのみに起因するものではない，なぜならコンピュータも非常に多くのト

ランジスタでできているからだ．重要な理由は，情報の表現方法の相違とその処理方法の相違にあ

る．現在のコンピュータはビットという「シンボル（記号）」を扱っており，情報をシンボルで表し，

論理によるシンボル処理を行っている．それに対して脳の多くの部分では，情報を多数のニューロ

ンによって「パターン」として分散的に表現し，それをやはり多数のニューロンの協調によりパター

ン処理している．すなわち，情報の表現と処理の根本原理が異なっている．これが，生物が賢く頑健

に生き抜いていける理由の 1つである．

なお，ニューラルネットワークでは，ある程度多くの数のニューロンが協調しないと（本例では 20

個）機能しない．また，シミュレーションによっては想起に失敗することもある（本例は失敗して s1

を想起している)＊3．

●演習で学ぶ生命科学 第 2版178

＊3 数が必要なこと（①）と想起の成功・失敗（②）は，次の作業で確かめられる．

①ベクトルの長さを変えて上記の処理を行う．

②ランダムな入力ベクトルを準備して処理を行う． HW14_B_randoms_recall.xlsx は，どこかのセルを書き

換えるたびに記憶ベクトル（ランダム）が更新され，さまざまな情況が出現するようにしてある．どのようなとき

に想起が成功し，どのようなときに失敗するか，議論せよ．
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