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1 はじめに
Echo State Network(ESN) はリザバーコンピューティング

の一種であり，主に入力層，中間層 (リザバー層)，出力層の三
層からなるニューラルネットワークである．リカレントニュー
ラルネットワークでは，ネットワーク内の全てのシナプス結合
を学習によって更新するが，リザバーコンピューティングでは，
入力層，リザバー層のシナプス荷重は更新せず，出力層のシナ
プス荷重のみ更新を行う．入力層とリザバー層の重みを更新し
ないことで，計算コストが大幅に削減できることがリザバーの
ネットワークの利点である [1]．
ESNの性能に影響を及ばすパラメータとして，スペクトル半

径があげられる．リザバー層のシナプス結合をあらわした行列
をスペクトル半径によってスケーリングし，スペクトル半径が
1 付近で性能が最大化することが知られている [1]．さらにリザ
バーのネットワークの構造も性能に影響を及ぼす重要な要素で
ある．特に Kawai らの研究では，実際に解剖学的に脳にみら
れる神経回路網の構造としてスモールワールドネットワークを
ESNに導入し，ネットワーク構造が計算性能に影響を及ぼすこ
とを指摘した [2]．
一方，近年の神経生理学の進展により，シナプスの結合強度

は対数正規分布を示し，少数の強いシナプス結合がスモール
ワールドネットワーク性を多数の弱いシナプス結合がランダム
ネットワーク性を示す二重のネットワークトポロジーを持つこ
とが指摘されている [3][4][5]．そこで本研究では，ネットワー
クトポロジーが ESN の計算性能を左右するという観点から，
リザバーにこの二重性を導入し，シナプス荷重を対数正規乱数
で与えることで，計算性能にどのような影響が生じるかの評価
を行った．
2 手法
2.1 Echo State Network
入力層のノードの数をNin, リザバーのノードの数をN , 出力

層のノードの数を Nout と表す．時刻 t における入力ベクトル
を u(t), リザバーの状態ベクトルを x(t), 出力ベクトルを y(t)
とすると，それぞれ，

u(t) = (u1(t), ..., uNin(t))
T (1)

x(t) = (x1(t), ..., xN (t))T (2)

y(t) = (y1(t), ..., yNout
(t))T (3)

と表せる．また，入力層とリザバー，リザバー内のニューロン
同士，リザバーと出力層をつなぐシナプス結合をそれぞれ，

Win = {win
ij} (4)

W0 = {wij} (5)

Wout = {wout
ij } (6)

と表す．
本論文ではWatts and Strogatzモデルに従い [6]，スモール
ワールドの隣接行列をW0 として構築した．1次元のリング形
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状パターンの N 個のノードを用意し、各ノードに隣接する E
個ノードに接続して通常のネットワークを構成する．その後再
結線確率 p によって繋ぎ変える．繋ぎ変え確率を変化させる
ネットワークの隣接行列をW1，ランダムネットワークの隣接
行列をW2 とする．二重性を導入するためにこれら二つの隣接
行列を足し合わせる．よって，

W0 = W1 +W2 (7)

と表現できる．
さらにスペクトル半径によって以下の式でスケーリングを
行う．

W =
W0

ρ(W0)
α (8)

リザバーの状態の時間発展は，リザバーのノード i(i =
1, ..., N)について，

xi(t+ 1) = f(

Nin∑
i=1

win
ijui(t+ 1) +

N∑
i=1

wijxj(t)) (9)

となる．出力ノード k(k = 1, ..., NW )については，

yk(t+ 1) = f(

N∑
i=1

wout
ki xi(t+ 1)) (10)

となる．ここで活性化関数 f は tanhである．

2.2 学習アルゴリズム
学習アルゴリズムはリッジ回帰を用いる．よって Wout は，
以下の式に従い更新される．

Wout = DXT (XXT + βI)−1 (11)

ここで，X は入力データ，Dは教師信号，I は単位行列，β(> 0)
は正則化項の大きさを調整するパラメータである．

2.3 性能評価
性能評価は正規化平方平均二乗誤差 (NRMSE)によって行
う．NRMSE は次の式で計算する．

NRMSE =

√∑T
t=1(y(t)− yd(t))2

Tσ2(yd)
(12)

ここで，yd は教師信号であり，σ は標準偏差である．
3 実験環境
本実験では，リザバーは 500 個のノード（N = 500）を持
つ．入力ノードと出力ノードの数はそれぞれ 10，100 とした
（Nin = 10,Nout = 100）．エッジについては，二重トポロジー
のうち、ランダムネットワークは 6000 本，確率を変化させる
ネットワークは 18000本のエッジを持つように構築した．
また，Win とW0 の接続重みは，それぞれ [0, 1]の一様分布,
対数正規乱数によりサンプリングした (µ=σ2+log 0.2,σ=1.0)．
二重性において，スモールワールドネットワークでは 1未満の
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値をシナプス荷重として採用し，確率を変化させるネットワー
クでは，1以上の値を採用した．式 (11)の正則化パラメータ β
は 0.2とした．再配線の確率 pは，0，0.01，0.1，1.0で実験し
た．スペクトル半径 α は，0.1から 2.5の範囲で，0.1間隔で設
定した．10回試行をおこない，標準誤差を求めた．
学習データにはMackey-Glass方程式をもちいた．この方程

式は
dx

dt
=

0.2x(t− τ)

1 + x(t− τ)10
− 0.1x(t) (13)

で与えられる．τ は遅延を表す定数である．本実験では τ = 32
と設定した．
4 結果
本実験の実行結果を図 1に示す．スペクトル半径 αが 0.1か

ら 1.5ほどまでは，p = 1の時が最も性能が良く，それにつづ
き p = 0.1, p = 0.001, p = 0の順となっている．一方でスペク
トル半径 α が 1.5から 2.5ほどまでは，p = 0.1の時が最も性
能が良く，それにつづき p = 0, p = 0.001, p = 1の順となって
いる．これは，大きなスペクトル半径下においては，スモール
ワールドネットワークを持つ二重ネットワークトポロジーが性
能劣化をより抑制できることを示している．
5 考察
本研究では，ESNのリザバーにスモールワールドネットワー

クとランダムネットワークが混在した二重トポロジーを導入
し，スモールワールドネットワーク部分には 1以上，ランダム
ネットワーク部分には 1未満のシナプス荷重を対数正規乱数で
与えることで，性能にどのような影響を与えるかを評価した．
その結果，スペクトル半径 αが 0.1から 1.5ほどまでは，ラン
ダムネットワークの単一トポロジーである (p = 1) が最も性
能が良く，それにつづき，シナプス結合がスモールワールド性
を示すトポロジー (p = 0.1), 弱めのスモールワールド性を持
つトポロジー (p = 0.01), レギュラーネットワークトポロジー
(p = 0)の順となっている．一方でスペクトル半径 αが 1.5か
ら 2.5ほどまでは，p = 0.1の時が最も性能が良いことがわかっ
た．このようにスモールワールド性を持つネットワークにおけ
るスペクトル半径の増加に対しての性能劣化抑制に関しては，
Kawaiらのスモールワールドネットワーク単体での結果と同じ
ような結果が得られた [2]．
リザバーにおいて，適度な同期性，すなわち，比較的小さな

自由度のダイナミクスが時系列予測においては必要と考えら
れる．さらにスペクトル半径が大きくなるにつれ，リザバーに
おけるシナプス荷重が大きくなる．よって高いスペクトル半径
が 1.5 から 2.5 のスモールワールドネットワーク (p = 0.1) で
は，ネットワークにおけるクラスタ間の適度な相互作用が，リ
ザバーにおけるニューロン間の自由度を低下させ，性能が向上

図 1 各再結線確率による，予測性能 (NRMSE) のスペク
トル半径への依存性.

することが考えられる．一方，格子状のネットワーク (p = 0)
では，クラスタは存在しているが，高い平均経路長に起因して，
クラスタ間の相互作用が少なく，自由度が高くなり，性能が劣
化すると考えられる．さらにランダムネットワーク (p = 1)で
はクラスタは存在せず，高い自由度により，性能が劣化すると
考えられる．
実際にみられている脳のネットワーク構造は，スモールワー
ルドネットワーク，ランダムネットワークだけでなく，リッチ
クラブ [7]，モジュール形成などがある [8]．今後の研究の方向
性としては，これらを適用し，より脳に倣った構造にすること
で，性能劣化の抑制が可能であると考えられる．
6 おわりに
本研究では，ESN におけるリザバー (二重トポロジー) に対
数正規乱数でシナプス荷重を与え，大きなスペクトル半径の時
は，スモールワールド性を持つトポロジーが内部ニューロン間
の自由度を低下させ，性能劣化を他のトポロジーと比べ抑制す
ることがわかった．この結果は，二重トポロジーの導入によっ
て，計算性能のスペクトル半径の増減による，性能劣化の抑制
可能性があることを示唆している．よってリザバーの構造を脳
に近づけることによる，性能劣化抑制などの機能的意義を理解
するための土台となったといえる．
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