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————————————–要約————————————–
Swarm Intelligence（群知能）は，鳥や魚，アリのコロニーなどのグ
ループの行動に基づく最適化手法である．この技術の一つであるPSO
が開発され，様々な研究に応用されている．しかし，Particle Swarm
Optimization（PSO）の収束は根拠がない．本論文では，より良い最
適解を求めるためのSwarm Intelligenceとニューラルネットワークダ
イナミックスの新しいハイブリッド動的システムを提案した．本論
文の主な結果として、PSOとニューラルネットワークのメカニズム
を理論的にどのように組み合わせるかを示し，提案システムが客観
的な環境のグローバルな情報に基づいて補間探索を実現できること
を確認した．
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——————————- 1 はじめに——————————-
Particle Swarm Optimization（PSO）は，群の中の固体（粒子）が持
つ最良の情報（p-best）とそのグループの最適値（g-best）から過去
の探索から考慮した確率的最適化手法であり，ケネディ[3]が社会的
行動に基づいて開発した並列進化計算技術である．社会的方法と計
算方法の両方を扱うPSOに関する標準的な研究は，[4]である．
PSOアルゴリズムは，集団の各粒子の位置および速度を更新するこ
とによって計算される（図1:参照）．
近年，コンピュータサイエンスの発展は，ハードウェアとソフトウェ
アの有効性が顕著に表れている.特に，進化法は盛んに行われ，シミュ
レーションベースを用いてアプリケーションの容易さから開発，適
用されている [2]．例として，PSOとSimplexのハイブリッド法が提
案されている [1]．また，PSOとGA（Genetic Algorithm）の方法が
提案されている [2]．大規模問題の最適化工学の重要性はますます高
まっている．ソーシャルネットワークサービス（SNS）の登場により，
ログやパスの問題も大規模になっている.最新のコンピュータでこれ
らの問題を解決するには時間がかかってしまう.
したがって，本研究では数ステップでもっとも最適な解が見つかる
新しいハイブリッド動的システムを提供する．連続PSOアルゴリズ
ムから，我々は新しい力学系Σ nを得て、連続時間PSOアルゴリズ
ムからニューラルネットワークに同等の力学を定式化することがで
きる．そこで、グローバル最適の補間探索を実現するための補強学
習機構の適用を検討する．
本研究は以下のように編成されている．2章では，CPSOアルゴリズ
ムについて簡単に解説する.　3章では，ハイブリッドPSOについて
の解説を行い，最急降下法を用いてそれを導出する. 4章では，ハイ
ブリッドPSOの有効性を示し，数値実験ならびに考察を行う．最後
に，5章で結論を述べる．

図 1 PSOの解説

——————- 2 CPSOアルゴリズム——————-
本節ではContinuous Particle Swarm Optimization (CPSO)について
述べる（図2:参照）．
以下のベクトルおよび行列を以下のように定義する．

• X
△
= [x1 · · · xn] ∈ ℜd×n :位置行列

• V
△
= [v1 · · · vn] ∈ ℜd×n :速度行列

• Xdb
△
= [xdb1 · · · xdbn] ∈ ℜd×n :局所最適位置行列

• Xgb ∈ ℜd :グローバル位置行列

• F
△
= [f (x1) · · · f (xn)] : ℜd×n → ℜn :蓄積された目的関数生ベク

トル

• T :1からなる行ベクトル

• Qi ∈ ℜn :1に等しい ithを除いて,すべての要素が 0に等しい列ベ
クトル

• In ∈ ℜn×n大きさnの単位行列

ベクトルyと sgn(y)の要素によって与えられる対角要素を持つ対角行
列を diag[y]とする．yのσ関数を表す．として sgn(y) = 1 if y > 0の
場合は,sgn(y) = −1 if y < 0.
したがって，正の定数であると仮定すると，最小化のためにXの進
化を近似することが提案される． CPSOの安定性解析も議論されて
いる [6]．

状態変数X、V、Xdbはベクトルではなく，以前に定義された適切な
次元の行列であるため、上記の表記法は標準状態空間表記法ではあ
りません．この説明は，明瞭さを失うことなく提供する単純さとコ
ンパクトさに動機付けられている．

図 2 CPSOの解説

——————— 3 ハイブリッドPSO ———————

本節ではハイブリッド PSOについて解説する（図 3:参照）．PSO
の応用法であるCPSOの応用法であり，X,Y の二つの行列に加えて
Zを加えかつ，いくつかのパラメータを与えて再急降下法を用いる．
α, β, γ, δなどの実数は，PSOとニューラルネットワークを調整する
ために重み付けするパラメータである．Xµはニューラルネットワー
クのダイナミクスに由来する新しい行列である．Xµは以下のダイナ
ミクス [5]と定義する．(図4:参照）

図 3 ハイブリッドPSOの解説

図 4 離散数式とハイブリッド理論

次に，差分法を適用する．理論的な分析の観点から, PSOの V̇ 　と
ẋiは同等のものとみなす. β(Ẋdb − Ẋ) + γ(ẊgbT − Ẋ)はPSOの速度
を制御する．δ(Ẋµ)はニューラルネットワークの速度を制御する. 理
論的に提案されたハイブリッドの, Ż = β(Ẋdb− Ẋ)+γ(Ẋµ) PSOが有
するグローバル探索，ニューラルネットワークが持つ局所最急降下
法などがある．連続時間モデルでは，PSOとニューラルネットワー
クの組み合わせの理論的アルゴリズムが考慮されるが，分散モデル
によって数値シミュレーションが行われる．サンプリング時間の設
定は，係数の値によって変化する．β, γ, δ.

したがって，Xµを計算して取得する．

—————— 4 数値実験ならびに考察——————

—————— 5 おわりに——————
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