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Abstract: Reservoir networks have an ability to learn time-series data processing easily. However, it has limitations

for complex problems because it does not learn and fixes the weight values inside the reservoir. We expect to improve

the performance for RNs as well by learning the entire network like other recurrent neural network(RNN) such as

Long-Short Term Memory. However, update the weights in the reservoir through learning may cause a decrease in

activity and reduce the learning performance. To prevent the decrease, we are considering to apply our proposed

Sensitivity Adjusted Learning(SAL) in parallel with the original learning. SAL updates the values of the weights

to adjust a local index called sensitivity in each neuron. In this paper, we used a recurrent neural network trained

with SAL instead of a reservoir, and the learning performance was compared as a prelude to parallel learning. The

results confirm that the learning performance is comparable to that of a reservoir whose weights are set directly.

1 序論
さまざまな分野でDeep Learningが従来の手法を圧倒

しその有用性を示している [1]。音声認識や自然言語処理

などの時系列データを扱うケースでは、リカレントニュー

ラルネットワーク (RNN)が用いられる [2]。通常のニュー

ラルネットワークの学習には、目標値と出力との誤差を

出力から入力に向けて伝播するBack Propagation（BP）

が用いられる。RNNはフィードバックを行うため、誤差

もフィードバック部分を、時間をさかのぼって伝播する

Back Propagation Through Time（BPTT）がよく用ら

れる。しかし、RNNはフィードバックを繰り返すたびに

重み値が乗算されるため、入力信号や学習に用いる誤差

が小さくなり消失するか大きくなり発散し、うまく学習

ができなくなる勾配消失（発散）問題が起こりうる。その

問題に対して、Long-Short Term Memory（LSTM）[3]

では、過去のデータを線形和で保持する仕組みを備える

ことで、勾配消失問題を回避している。

一方、Liquid State Machine[4] や Echo State

Network[5] のような Reservoir Network(RN) を用いる

場合もある。RNが有するリザバは、ランダムに決めら

れ固定された重み値で、相互結合をしたニューロンで構

成された RNNである。リザバは、内部ダイナミクスの

中に入力情報を長期間保持できることから、リザバから

必要な情報を取り出すための出力層の重み値を学習する

だけで、より簡単に時系列データ処理を学習することが

できる [6]。しかし、RNでは、リザバの重み値を固定し

て学習を行わないため、複雑な問題に対しては限界が

指摘されている [7]。LSTM などの RNN では学習する

ことによって、適切に時系列データを処理できるよう

になる。そのため、RNにおいてもリードアウトだけで

なくリザバ内部も学習させることで、現状より良いパ

フォーマンスが期待できるのではないかと考えた。しか

し、RNはリザバ内部を学習させると、その長所である

記憶機能の劣化や、カオス性もしくは活性の低減が起

こり、むしろ学習に悪影響を与えることが想定されるた

め、リザバ内部は学習させないという前提であることが

一般的である。

この問題を払拭する手立てとして、われわれが提唱し

た感度調整学習を用いることで、リザバ内のカオス性や

活性を維持できれば、リザバ内部の学習が可能となるこ

とを期待する。感度調整学習とは、ニューロンごとの入

力の微小変化に対する出力の変化の割合である「感度」

という、ローカルな指標を基準として重み値を更新する

学習法である。先行研究では、RNNに感度調整学習を適

用することでカオスダイナミクスを持たせられることを

確認した [8]。

そこで、リザバに感度調整学習を適用することで、ダ

イナミクスを維持しながらリザバ内部を並行して学習で

きるのではないかと考えた。本論文では、2つの学習を並

行して行う前段階として、疎に相互結合をしたニューロ

ンで構成された RNNにまず感度調整学習を適用したも

のを、リザバとして重み値を固定して、従来の RNと同

様に学習する。そして、従来の方法で作成したリザバと

の比較を行うことで、学習によって得られたネットワー

クをリザバとして使えるかどうかを確認した。
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Fig. 1: The network architectures of ”Reservoir Net-

work” or ”Recurrent Neural Network using Sensitivity

Adjustment Learning”.

2 研究方法
2.1 ネットワーク

Fig.1に本研究で用いるReservoir Network(RN)と、感

度調整学習を施すRNNのネットワーク構造を示す。入力

はリザバに入り、リザバ内ニューロンの出力は出力層で

あるリードアウトユニット（RU）へと送られる。RUは

リザバの出力から最終的な出力を計算する。リザバ内は

N = 200個のニューロンで構成され、結合確率 p = 0.2

で疎結合している。ある時刻 tでのリザバ内ニューロン

の内部状態ベクトル ut は次式により与えられる、

ut = λW recrt−1 +winxt +wfbzt−1 (1)

ここで、W rec は、リザバニューロンの相互結合重み値

行列であり、rtはリザバ内部のニューロンの出力である。

W recの値は平均 0、分散 1/pN のガウス分布によりラン

ダムに決定した後、スペクトル半径 ρ(W rec)で割る。 λ

はリザバニューロンの相互結合重み値のスケールを決め

るパラメータであり、この値が大きいほどネットワーク

内部のダイナミクスはよりカオティックになる。入出力

が 1個ずつであるため、win はリザバのニューロンへの

入力重み値ベクトルであり、wfbは RUの出力 ztとリザ

バ内部のニューロンとの結合重み値ベクトルである。win

と wfb の値は −0.5から 0.5の一様乱数によってランダ

ムに決定する。

リザバ内の全ニューロンの出力は、リードアウトのニ

ューロンと全結合しており、出力層の出力 ztは、リザバ

内の全ニューロンへとフィードバックされる。入力 xtは、

リザバ内ニューロンに全結合している。また、リザバの

全てのニューロンの活性化関数は tanh関数であり、リザ

バの出力 rt は次の式で求める。

rt = f(ut) = tanh(ut) (2)

RUにより最終的な出力は次のように計算される。

zt = wout · rt (3)

2.2 学習方法

本研究では、感度調整学習で、Fig.1に示すネットワー

クの緑色で示す相互結合の重み値を更新し、ネットワー

クが情報を長期保持できるダイナミクスを獲得する。そ

の後、FORCE Learningと呼ばれる学習法で、Fig.1に示

すネットワークの赤い矢印部分の重み値のみを更新する。

2.2.1 感度調整学習

RNNの学習に用いる感度調整学習の手順を以下に示

す。j番目のニューロンの学習の指標となる感度 Sj,tは、

各ニューロンの相互結合重み値の大きさと出力の微分を

用いて、次の式で計算する。

Sj,t = |∇rt−1rj,t|

=

√√√√∑
j

(
∂rj,t
∂rt−1

)2

= f ′(uj,t)|wrec
j,t | (4)

W rec =
(

wrec
1 · · · wrec

n

)T
(5)

wrec
j =

(
wrec

j,1 · · · wrec
j,n

)T
(6)

この Sj,tが 1より大きければ入力の変化より出力の変化

が大きく拡大していき、1より小さければ入力の変化に対

して出力の変化が小さくなり収束をしていく。次に、感

度 Sj,t の時間平均 S̄j,t を求める。

S̄j,t = (1− a) S̄j,t−1 + aSj,t (7)

ここで、a＝ 0.01とした。

次の式を用いて、相互結合重み値の更新量を求め、山

登り法で重み値を更新する。

∆wrec
j,t = ηs(1− r2j,t)

×

(
wrec

j,t

|wrec
j,t |

− 2rj,t|wrec
j,t |rt−1

)
(8)

wrec
j,t = wrec

j,t−1 +∆wrec
j,t (9)

この時、学習係数 ηs = 1 × 10−4 とし、以上の学習を感

度の時間平均 S̄j,tが目標感度を超えるまで行う。一度目

標感度を超えたニューロンは、それ以降は重み値を固定

する。
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2.2.2 FORCE Learning

リードアウトの学習に用いる FORCE Learning[6]の

学習手順を示す。ある時刻 tの目標出力 T と実際のリー

ドアウト出力 zt との誤差を出す。

et = Tt − zt (10)

et とリザバ出力 rt を用いて、次の式で重み値の更新量

∆wout
t を決める。

∆wout
t = −ηfetP trt (11)

P t = P t−1 −
P t−1rtr

T
t P t−1

1 + rTt P t−1rt
(12)

ここでは文献 [6]に基づき、学習係数 ηf = 0.4とし、P tは

ニューロンの相関行列の逆行列で、初期値P 0はINµ−1と

した。IN はN 次の単位行列で、µ = 1.5である。∆wout
t

を用いて次式のように重み値の更新を行う。

wout
t = wout

t−1 +∆wout
t (13)

2.3 タスク設定

ネットワークの学習性能を検証するため、RNN の記

憶容量や計算能力を評価するためによく使用され、記憶

が必要な NARMA 10 Time Seriesと呼ばれるタスクを

用いて学習の性能を比較する。NARMA とは Nonlinear

AutoRegressive Moving Average（非線形自己回帰移動

平均）の略である。10 Time Seriesとあるように、この

タスクで正しい出力をするためには、過去 10step分の出

力と 10step 前と 1step前の入力が必要となる。ある時刻

tでの出力は以下の式で求められる [9]。

yt = αyt － 1 + βyt － 1

10∑
i=1

yt － i

+γxt － 10xt － 1 + δ (14)

ここで、α = 0.3、β = 0.05、γ = 1.5、δ = 0.1であり、

入力 xt は 0から 0.5までの一様乱数によって得られる。

3 結果
従来法で初期化したリザバには 50,000 ステップの

FORCE Learningを行い、その後、3,000ステップのテ

ストを行う。感度調整学習を適用する RNNには、初め

の 15,000ステップで感度調整学習を行い、その後リザバ

と同様に、50,000ステップの FORCE Learningと 3,000

ステップのテストを行う。テスト時には目標値と実際の

出力の誤差を 3,000ステップ分で合計する。これを乱数

系列 10パターン分実行し、その誤差の平均を 2つのネッ

トワークで比較する。

Fig.2 は、リザバの相互結合の重み値スケール λ と、

RNNの相互結合重み値の初期値を 10−10 とした場合の

目標感度を、同時に変化させ学習性能の比較を行った結

果である。

Fig.2(a)は 0.1から 1.2の間で変化させた場合の結果

である。リザバの初期重み値も RNNの目標感度も共に

1.0を超えると、106のオーダーという非常に大きな誤差

となっている。このことから、今回のタスクにおいては、

感度調整学習の目標感度の上限を 1.0とする。

Fig.2(b) は、Fig.2(a) で比較できなった 1.0 以下に、

RNN の初期値である 10−10 を加え、10−10 から 1.0 の

間で変化させた場合の結果である。この結果を見ると、

(a) Varied range is from 0.1 to 1.2.

(b) Varied range is from 10−10 to 1.0. The scale of the
vertical axis is different from (a)

Fig. 2: Comparison of learning results when the weight

value scale of the reservoir and the target sensitivity of

the RNN are varied together.
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Fig. 3: Comparison of learning results when the weight

scales of the reservoir and RNN are set to the same value

and the target sensitivity of the RNN is set to 1.0.

どちらの場合も値が大きくなるにつれ学習結果が良くなっ

ている。また、0.4付近まではリザバ、RNN共にほぼ同

じ結果である。それ以降では、RNNの感度の目標値とし

た場合の方が、わずかに良い結果となった後、1.0で再び

同程度になった。これは、感度調整学習で重み値を大き

くすると、最終的な λが目標感度の値より少し大きくな

ることで、同じ数値を直接 λとするより学習結果が良く

なり、1.0付近では λによる学習性能の差が小さくなる

からであると考えられる。

Fig.3では、リザバと RNNの両方で λを 10−10 から

1.0の間で変化させ、RNNでは目標値を 1.0として感度

調整学習を行った場合の結果である。感度調整学習を行っ

たRNNでは、初期重み値のスケールにかかわらず、リザ

バで最も学習結果の良い λ = 1.0と同程度の結果となっ

た。しかし、RNNで初期 λを 1.0とした場合では、他の

初期値の場合よりわずかに悪い結果となった。このとき、

すでに目標感度に近い状態から感度調整学習を行ったこ

とで、最終的な相互結合の重み値スケール λが、他の初

期重み値から大きくする場合よりわずかに大きくなった。

このことが原因となり学習性能が低下したと考えられる。

4 結論
本論文では、疎に相互結合をしたニューロンで構成さ

れた RNNに感度調整学習を適用したものと、従来の方

法で構築されたリザバで、記憶が必要なタスクを用いて

学習結果の比較を行い、感度調整学習でリザバとして適

切な重み値の生成ができるかを確認した。RNNに感度調

整学習を適用することで、相互結合重み値スケール λの

初期値にかかわらず、リザバにとって適切な重み値を生

成できることを確認した。この結果だけであれば、従来

通り適切な重み値を直接与えてしまえば良いことになる。

しかし、感度調整学習により重み値を適切な値に持って

いけるという結果は、他学習との並列学習へつながるも

のと考えている。

今後、相互結合重み値に限らず、入力に掛かる重み値

とフィードバックに掛かる重み値を含めて RNNの重み

値全てに感度調整学習を適用し、リザバとして適切な重

み値を生成できるかを確認する。また、本来の目的であ

る、他の学習と並行して行い、リザバの学習をしつつ全

体の学習に悪影響を及ぼさないか調査する。
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