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1 はじめに
本研究では分子コンピューティングのためのモジュ
ラーフレームワークである，PEN DNA toolbox [1]を
Reservoir Computing (RC) に応用する．リカレント
特性を持っていれば物理的なリザバーとして置き換え
ることが可能であることから，化学反応ネットワーク
(CRN) を使用した RC を実装した．CRN はネット
ワークサイズが大きくなれば表現力が上がる一方で，
物理的な再現が難しくなる．リザバー特性とネットワー
クサイズのトレードオフの関係を解明するために，品
質多様性アルゴリズム [2]を用いてリザバー性能空間
の自動探索を行う．また，品質多様性アルゴリズムを
適用したシミュレーションの計算コストが高いという
課題に対して，サロゲートモデルを作成することで同
等の性能を保ったまま計算時間を削減する．
2 実験手法
2.1 Reservoir Computing

RC は，入力層，中間層，出力層の 3層で構成され
ており，出力層でのみ学習が行われる．(図 1左)

具体的には，入力信号 u(n) ∈ RI に対して，目標出
力は ytarget(n) ∈ RO である．I と O はそれぞれ入力
と出力の数であり，N はリザバーのノード数である．
典型的な更新式は以下の通りである:

x(n) = f(W in · u(n) +W · x(n− 1)), (1)

ここで x(n) ∈ RN はリザバー内のニューロン活性化
ベクトルであり W in ∈ RN×I と W ∈ RN×N は入力
重み行列と結合重み行列を表し f は活性化関数である．
出力層は以下のように定義される:

y(n) = W out · x(n)T (2)

ここで y(n) ∈ RO はネットワーク出力であり W out ∈
RO×N は出力重み行列を表している．
2.2 CRN の Reservoir Computing への適用
PEN DNA Toolbox で実装可能な CRN をリザバー
として使用した (図 1右)．PEN DNA Toolbox では，
モジュール間の相互作用として機能する．本研究では，
分子流入の一つをシステム全体の時系列入力として変
化させ，流入によって直接影響を受けるシグナル種，
インヒビター，テンプレートの濃度をリザバー自身の
出力として用いる．そして，これらの出力に出力重み
行列 Wout を掛けて，システム全体の出力 y(n) を求
める (式 2)．図 2は，ネットワークからの出力が目標
関数に追従しようとしていることを示している．
2.3 Reservoir Computing の性能指標
最適化を行う上でリザバーが達成すべき性能指標と
して，以下の 4つを目的関数として採用した [3]．

図 1: 従来型 Reservoir Computing のモデル (左)と
CRN を使用した Reservoir Computing のモデル (右)

図 2: シンプルな CRN をリザバーとして用いたとき
の目的関数 (青)と出力 (オレンジ)の値
記憶容量 (MC) 記憶容量とは入力情報をどれくら
いの期間記憶しておけるかということである．入力信
号 u(n)に対して，u(n− k) を記憶するタスクで学習
された出力信号 yk(n) と，kによって遅延された入力
信号 u(n) の間の二乗相関係数で計算される．

カーネル特性 (KR) カーネル特性とは，リザバー
が異なる入力パターンを区別する能力の尺度である．
カーネル特性を測るには，分散の大きいデータを入力
信号として用い，リザバー内の状態 x(n)を特異値分
解した値を計算する．この値が大きいほうが高いカー
ネル特性を持つ．

汎化能力 (GR) 汎化能力とは，類似した入力情報
が与えられた場合の一般化能力のことである．汎化能
力が劣っていると，訓練データに対しては学習がされ
ているが，未知データに対しては適合できていないと
いう状況に陥ってしまう．汎化能力を測るには，ノイ
ズの大きいデータを入力信号として用い，リザバー内
の状態 x(n)を特異値分解した値を計算する．この値
が小さいほうが高い汎化能力を持つ．

CRN サイズ CRN サイズとはネットワークのノー
ド数，すなわちシグナル種の数である．
CRN サイズが小さいものほど物理的な実験と計算
機上のシミュレーション結果での差異が小さくなるた
め，大きな記憶容量，高いカーネル特性，高い汎用能
力を持つ最小のリザバーを得たい．
2.4 最適化
品質多様性アルゴリズムの一つである MAP-Elites

[4]を用いて，CRNを最適化する．メモリ容量をフィッ
トネスとして用い，カーネルランクと汎化ランクを特
徴量とみなしている．この方法は，高性能な CRN を
探索し，そのトポロジーとシグナル種の安定性をパラ
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メータ値として変化させることを意図している．異な
るサイズのトポロジーを同時に探索することでトポロ
ジーの複雑さとのトレードオフを考慮する．
2.5 サロゲートモデルの実装
品質多様性アルゴリズムを使った最適化によるシミュ
レーションは計算コストの面で安価とは言えず，多く
のシミュレーションを必要とする解析は膨大な計算コ
ストのために現実的ではない．そこで，シミュレーショ
ンの出力を正確に近似するサロゲートモデルを構築す
る．サロゲートモデルの実装には，ニューラルネット
ワークを使用する．入力としての CRN と，対応する
出力としてのメモリ容量を学習データセットに組み込
み，これらを回帰問題として扱うことで得られたデー
タセットを基に機械学習モデルを構築することが可能
になる．今回は問題の単純化のためネットワークサイ
ズは 5に限定し，インヒビターは考慮しない．
3 実験結果
記憶容量とサイズの関係に注目すると，ネットワー
クのサイズが小さいとき記憶容量が緩やかに上昇し，
プラトーになった後，下降していることがわかる．こ
れはネットワークが大きくなるにつれて，適合させる
べきパラメータの数が増えることに起因していると考
えられる．ネットワークサイズが小さいものの良い性
能を持つ個体を発見することができたことがわかる．

図 3: 最適化プロセスによって得られた最終個体．オ
レンジの個体は Pareto Front を表している．
また，サロゲートモデルの有用性を示すために，構築
したサロゲートモデルがどの程度正確に記憶容量を推
定できるかを調べた．完全なモデルとサロゲートモデ
ルで得られた記憶容量を比較すると，両者にはある程度
の相関があることがわかった (相関係数=0.42166385,

図 4右)．次の検証では，最初の 2000回の評価をサロ
ゲートモデルを用いて最適化し，残りの 8000回の評
価を完全なモデルで最適化する．このとき，サロゲー
トモデルによる最適化で得られた最終個体は，完全な
モデルでの初期個体として再評価される．
評価回数に対して QDscore (性能と多様性の両方を
評価した値)と記憶容量がどのように変化していくかを
示したのが図 4左である．評価回数が 10000回の完全
なシミュレーションに対し，評価回数 8000回のシミュ
レーションのメモリ容量はほぼ同じレベルである．サ
ロゲートモデルによる記憶容量推定は非常に高速であ
るため，サロゲートモデルを用いることでシミュレー

表 1: 最適化プロセスの計算時間と，最終個体分布の
比較のための Mann-Whitney U検定による p 値．
計算時間 Mann-Whitney U

full srg + full p 値
487m48.938s 407m23.597s 0.28582

ションの評価回数を減らすことができた場合，約 17%

の計算時間短縮に寄与する (表 1)．さらに，完全なシ
ミュレーションと組み合わせて得られた最終個体につ
いて Mann-Whitney U 検定を行った結果，得られた
個体は同等であることが分かった (表 1)．

図 4: 左：QDscoreとメモリ容量の進化．中央の太線
は中央値，透明部分は Q1, Q3を表す．右：完全モデ
ル (x軸)とサロゲートモデル (y軸)のメモリ容量の値
の比較．線形回帰を赤で，x = yを黒で示す．

4 まとめと今後の課題
４つの性能指標に焦点を置き，品質多様性アルゴリ
ズムを用いて RC の性能向上に向けて実験を行った．
小さいサイズで高い性能を持つ多様なリザバーを生成
することができ，目的やタスクに合わせて適切なリザ
バーを選択することができるだろう．またサロゲート
モデルの適用により，完全なモデルに匹敵する性能を
保ちつつ計算時間を削減することができた．今後はサ
ロゲートモデル自体の性能の向上，記憶容量以外の性
能指標におけるサロゲートモデルを構築などに着手し
たい．
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