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類似度を用いた Artificial Bee Colony によるグラフ色塗り問題の解法 
 

冨樫勇哉†1	 アランニャ・クラウス†2	 狩野均†2 
 

概要：本稿では，Artificial Bee Colony(ABC)を用いた，グラフ色塗り問題の解法を提案する．ABCは本来，連続値を扱う
問題に対する手法であるため，組合せ最適化問題や制約充足問題に適用するためには離散変数の扱いが問題となる．従来，

Sigmoid関数を用いた離散化方法が提案されているが性能は十分といえない．本稿では，ABCの離散化に加え，解候補間
の類似度を導入した手法を提案する．類似度を導入することにより，局所探索をしつつ，仮想的に島モデルをつくり探索
空間全体を効率よく探索することを狙いとしたものである．比較実験として，グラフ色塗り問題を用いて，本手法と

Sigmoid関数を用いた ABCおよび遺伝的アルゴリズムとの比較を行った．その結果，本手法が成功数と探索速度において，
従来手法より優れていることを確認した． 
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1. はじめに   

	 Artificial Bee Colony(ABC)は，2007年に D. Karabogaらに
よって提案された，ハチの群れの採餌行動をモデルとした

探索手法である[1]． ABCは連続値を扱う最適化問題の解
法として提案されており，この問題に対して優れた性能を

示している[1]．近年では，組合せ最適化問題や制約充足問
題など，離散値を扱う問題への適用が注目されている．  
	 離散変数を扱う最適化問題に ABC を適用する場合，他
手法とハイブリッドする方法と ABC を単独で用いる方法
がある[2]．前者は特定の問題を対象としているのに対して，
後者は汎用的な解法の開発を目指している．本稿では，後

者の立場として，ABC の改良を行う．従来，Sigmoid関数
を用いた群知能の離散化方法が提案されているが性能は十

分といえない[3]．そこで，ABCの解の変更式を離散変数に
適用する方法，ならびに部分解を用いる手法を提案した[4]．
この手法は，3色グラフ色塗り問題において，Sigmoid関数
を用いた ABC(SigmoidABC)と遺伝的アルゴリズム(GA)よ
り良い精度を示した．しかし，この手法で部分解を用いる

ことにより探索精度は向上したが， 解を変更する際に違反
数が減少する頻度が下がってしまい，効率的に探索できて

いないという課題もある． 
本稿では，[4]で提案した手法に加え，解候補間の類似度
を新たに導入する手法を提案する．解候補間の類似度を用

いることにより，より細かい局所探索を可能にしつつ，仮

想的に島モデルを作ることで探索空間全体を効率よく探索

することが狙いである． 
	 以下では，まず研究分野の概要として，ABCのアルゴリ
ズム，グラフ色塗り問題，関連研究について述べる．次に

提案手法の説明をする．最後にグラフ色塗り問題を対象と

した提案手法と従来手法の比較実験を行い，提案手法の有

効性を評価する． 
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2. 研究分野の概要 

2.1 グラフ色塗り問題 
グラフ色塗り問題とは，与えられたグラフに対して，リ

ンクでつながれたノードが同じ色にならないように，すべ

てのノードに色を塗り分ける問題である．この問題は NP
完全問題であり，制約充足アルゴリズムを評価するために

用いられている．本研究では，Mintonらによって提案され
た方法により 3 色グラフ色塗り問題を生成する[5]．また，
ノードの数 nとリンクの数mで定義される制約密度 d=(m / 
n)を用いて問題の難易度を分類する．制約密度を用いるこ
とにより，各手法がどのような問題に対して有効であるか

明らかにすることができる．Hoggらの研究によると，グラ
フ色塗り問題において d=2.5 付近で難しい問題になるとさ
れている[6]．また，d=2.5 付近のグラフ色塗り問題は，グ
ラフの構造に強く依存し，局所最適解が生じやすくなるた

め，大域最適解を発見することが困難であるという特徴が

ある[7]．  
 

2.2 解のコード化 
	 本研究では解候補を一次元配列として表現する．使用す

る色は 3 色で，（赤，緑，青）=（0，1，2）と対応させ，
各ノードはいずれかの色で塗られている．n=4 のグラフと
解コードの例を図 1に示す． 
	 また，解候補の違反している制約の数（違反数）を目的

関数とする最小化問題である．解候補 iの違反数を𝑐𝑜𝑛𝑓%と
表す． 
 

 
 

 
 
 

 
 

図 1	 グラフと解のコードの例 
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2.3 Artificial Bee Colony 
	 ABC はハチの群れの採餌行動をモデルにした探索手法
である．ABCは関数最適化問題など，連続値を扱う問題に
対して提案され，GAや Particle Swarm Optimization(PSO)よ
り優れた性能を示すとされている[1]． 

ABCは異なる 3種類のハチエージェントを用いて探索を
行う．ABCで使用するハチの種類は，employed bee，onlooker 
bee，scout beeである．employed beeと onlooker beeが局所
探索を行い，scout beeが大域探索を行う．ABCのアルゴリ
ズムを図 2に示す．  
1 解候補の初期化 
2 while (終了条件) 
3 	 /*employed bee*/ 
4 	 for (すべての解候補) 
5 	 	 変更する要素 jをランダムに 1つ選択 
6 	 	 変更に利用する解候補 kをランダムに選択 
7 	 	 解の変更式(式(1))を適用 
8 	 	 if (解候補の違反数が減少) 
9 	 	 	 解候補を更新 

10 	 	 	 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡% = 0 
11 	 	 else  
12 	 	 	 解候補の更新を取り消し 
13 	 	 	 解候補の𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡%を 1増やす 
14 	 	 end if 
15 	 end for 
16 	 /*onlooker bee*/ 
17 	 解の選択確率(式(2))を計算 
18 	 for (onlooker beeの数) 
19 	 	 解の選択確率を用いて変更する解候補 iを選択 
20 	 	 変更する要素 jをランダムに 1つ選択 
21 	 	 変更に利用する解候補 kをランダムに選択 
22 	 	 解の変更式(式(1))を適用 
23 	 	 if (解候補の違反数が減少) 
24 	 	 	 解候補を更新 
25 	 	 	 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡% = 0 
26 	 	 else  
27 	 	 	 解候補の更新を取り消し 
28 	 	 	 解候補の𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡%を 1増やす 
29 	 	 end if 
30 	 end for 
31 	 /*scout bee*/ 
32 	 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡%が最大の解候補を選択 
33 	 if (𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡% > 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡)  
34 	 	 i番目の解候補 iを初期化 
35 	 	 𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡% = 0 
36 	 end if 
37 end while 

図 2	 ABCの擬似コード 

ABCにおいて，ユーザーがあらかじめ決定するパラメー
タは，探索回数，employed bee の数，𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡の 3 つである．
onlooker beeの数は employed beeの数と同じとし，scout bee
の数は 1とすることが一般的である． 
	 employed bee と onlooker bee で使用する解の変更式(式
(1))を示す． 

 𝑥%23 = 𝑥%2 + 𝜑	7𝑥%2 −	𝑥92:					 (1)  

 

𝑖 ∶	変更する解候補の番号 
    		𝑗 ∶ 解候補における要素の番号 

														𝑘 ∶	変更に利用する解候補の番号 
																			𝜑 ∶ [-1, 1]の一様乱数 

 

 
	 onlooker beeで使用する，解の選択確率(式(2))を示す． 

 
𝑝% = 	

𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠%

∑ 𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠9
集団サイズ

9B(

 

															𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠% = 1 − (𝑐𝑜𝑛𝑓% 	÷𝑚) 
(2)  

 
																						𝑝% 	 ∶解候補𝑖が選択される確率 
	 	 	 	 			𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠% ∶解候補𝑖の適応度								 

 

 

2.4 関連研究 
	 群知能を離散化する方法として Sigmoid 関数や
random-Keyなどが利用されている．特に Sigmoid関数は最
も広く利用される離散化方法である[3]．鳥の習性を基にし
た群知能の一種である PSOに対して Sigmoid関数を用いて
離散化し，4色グラフ色塗り問題に適用したものもある[8]．
しかし，ABCに直接 Sigmoid関数を適用した手法は見当た
らない．よって，本稿では ABC の解の変更式(式(1))に
Sigmoid 関数を適用した SigmoidABC を比較手法として用
いる．ABC の解の変更式に Sigmoid 関数を適用した式(式
(3))を示す． 

 

 𝑣 =	 𝑥%2 + 	𝜑	7𝑥%2 	−	𝑥92:							 
𝑥%23 = 7𝑥%2 + 𝑓(𝑣):	𝑚𝑜𝑑	3				 

𝑓(𝑣) = 	

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧0,			𝑟𝑎𝑛𝑑 <	

1
3																																													

1,				𝑟𝑎𝑛𝑑 ≥ 	
1
3 	𝑎𝑛𝑑	𝑟𝑎𝑛𝑑 <	

1
1 +	𝑒ST

2,			𝑟𝑎𝑛𝑑	 ≥ 	
1
3 	𝑎𝑛𝑑	𝑟𝑎𝑛𝑑 ≥	

1
1 +	𝑒ST

 
(3)  

 

𝑖 ∶	変更する解候補の番号 
    		𝑗 ∶ 解候補における要素の番号 

														𝑘 ∶	変更に利用する解候補の番号 
	𝜑 ∶ [-1, 1]の一様乱数   

 

 
	 K.Chen らによって，ABC を 3 色グラフ色塗り問題に適
用した手法が提案されている[9]．この手法は，対象問題の
探索空間と解候補の適応度によって，ABCのパラメータを
動的に調整することが特徴である．これによりパラメータ

の最適化が容易になっている．なお，この手法の解の変更

方法は後述する部分解型 ABCと同じである． 
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3. 提案手法  

ABCを 3色グラフ色塗り問題へ適用させた手法を部分解
型 ABCと称す[4]．さらに部分解型 ABCに加え，解候補間
の類似度を導入する手法を類似度優先型 ABCと称す． 
 

3.1 部分解型 ABC 
	 ABCの解の変更式(式(1))を離散変数に適用する方法，な
らびに部分解を用いる方法を提案した．部分解型 ABC は
実験より，3色グラフ色塗り問題において，SigmoidABCと
GAと比較して高い精度を示すことがわかっている[4]． 
 
3.1.1 部分解型 ABC のアルゴリズム 
	 部分解型 ABCでは，employed beeと onlooker beeの局所
探索において 2つの変更を行った．1つ目は図 2の 5行目
と 20 行目の処理を変更した．2 つ目は図 2 の 7 行目と 22
行目の処理を変更した．詳細を下記に示す． 
5, 20  変更する要素 jをランダムに c（定数）個選択 

7, 22  𝑥%2を𝑥92と同じ値にする 
 
3.1.2 要素数 cの影響と考察 
	 表 1に n=150，d=2.5において，部分解型 ABCの変更す
る要素数 cを変更したときの成功数と更新率を示す．成功
数は 50 回の試行中で解を発見できた回数，更新率は ABC
の局所探索で解候補が更新される割合である． 
	 表 1 より，c=3 のとき最も高い成功数を示すことがわか
る．変更する要素数 cが複数のときに高い成功数を示すの
は，広い範囲を探索することにより，局所最適化に陥りづ

らいためと考えられる．一方で，変更する要素数 cの値が
少ないほうが，更新率が高くなることがわかる．変更する

要素数 cが少ないほうが，解候補付近を細かく探索できる
ため，更新率が高くなっているものと考えられる． 
 

3.2 類似度優先型 ABC 
	 類似度優先型 ABC では部分解型 ABC に類似度を加え，
解候補間の関係を用いるようにした． 
 
3.2.1 類似度優先型 ABC のアルゴリズム 
	 類似度優先型 ABC では部分解型 ABC を基に，onlooker 
beeのアルゴリズムを変更した． 図 2の 19行目と 20行目
の間に処理 19.5を追加し，21行目と 22行目の処理を変更
した．詳細を下記に示す． 
19.5 解候補 iに対する他の解候補の類似度を計算 
21   類似度の高い上位 s個の解候補𝑘(~𝑘Wを選択 
22   解候補 iに対して解候補𝑘(~𝑘Wを順に用いて解候

補を変更 
 
 

表 1	 要素数 cと成功数・更新率の関係（部分解型 ABC） 

要素数 c 成功数 更新率 

1 25 40.4% 
2 35 18.3% 
3 40 9.6% 
4 34 6.4% 

 
 類似度 = 𝑛 − 𝐻𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔(𝑖, 𝑘) (4)  

 𝐻𝑎𝑚𝑚𝑖𝑛𝑔(𝑖, 𝑘):	解候補 iと kのハミング距離  
 
3.2.2 類似度の影響と考察 
	 図 4は，n=150，d=2.5において，各個体が類似度の高い
個体から順番に他の個体を参照して解を変更した際の，違

反数の減少値の平均（平均変化量(式(5))）を 1500世代ごと
に示した一例である．この例では，3351世代で最適解を発
見している． 
	 図 4より，世代が進むにつれて平均変化量の値は小さく
なるが，どの世代においても類似度の高い個体の平均変化

量が大きい（改善量が大きい）ことがわかる．これは，解

を変更する際に，類似度の高い個体を参照することにより，

細かい探索が可能になるため，平均変化量が大きくなると

考えられる．一方で，類似度の低い個体を選択したときに

平均変化量が小さくなるのは，移動範囲が限られた局所探

索にて，探索場所が遠い個体を参照することにより，探索

のランダム性が強くなるためだと考えられる． 

 
平均変化量𝑘 =		

∑ ∆\]^_̀a集団サイズ
`
集団サイズ

 

	∆𝑐𝑜𝑛𝑓%9 =b 𝑐𝑜𝑛𝑓% −	𝑐𝑜𝑛𝑓%9
cd

				 

(5)  

 

					𝑐𝑜𝑛𝑓%：解候補𝑖の違反数 
			𝑐𝑜𝑛𝑓%9：変更後の解候補𝑖の違反数 
∆𝑐𝑜𝑛𝑓%9：解候補𝑖と𝑘を用いて50回解を変更 

したときの違反数の減少値の合計 
       (変更する要素はランダムに選択) 

 

4. 実験 

4.1 類似個体数の設定 
4.1.1 実験方法 
	 n=150，d=2.5の 3色グラフ色塗り問題に対して，類似個
体数 sの値を変更して実験を行った．50回の試行中で解を
発見できた回数（成功数）を基に評価を行う． 
 
4.1.2 実験結果 
	 図 3は類似個体数 sの値を変更したときの実験結果を表
している．図 3より，類似個体数 sの最適値は s=25である
ことがわかる． また，s=25 から値が離れるほど，成功数
が下がることがわかる． 

Vol.2018-MPS-121 No.7
2018/12/17



情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2018 Information Processing Society of Japan 4 
 

  

図3	 類似個体数 sによる成功数の変化（類似度優先型ABC） 
 
4.1.3 考察 
	 図 3 より，s=25 が最適値であることがわかった．また，
s=25から値が離れるほど，成功数が下がることがわかった．
s=25より小さい場合と，大きい場合で，成功数が下がる原
因をそれぞれ考察する． 
	 𝑠 < 25では，変更する解候補に最も類似している個体群
のみを参照するため，探索範囲が狭まるため初期収束しや

すく成功数が低下しているものと考えられる．𝑠 > 25は，1
度に参照する個体数が多すぎるため類似度が低い個体も参

照対象となり，ランダム性が強くなり成功数が低下してい

るものと考えられる． 
 

4.2 比較実験 
4.2.1 実験方法 
	 n=150，180，210 の 3 色グラフ色塗り問題に対して，部
分解型 ABC，類似度優先型 ABC，SigmoidABC，GA の比
較実験を行った．GA はルーレット選択，一様交差，エリ
ート保存なしとした．表 2に実験条件を示す．パラメータ
の値は予備実験により最適化した．以下では，50回の試行
中で解を発見できた回数（成功数），ならびに解を発見でき

た場合の違反数の評価回数の平均（平均評価回数）を用い

て各手法の性能を評価する．また，各手法の評価回数が同

じになるように配慮した．評価回数の最大値は n=150のと
き2 × 10g，n=180のとき3 × 10g，n=210のとき4 × 10gとし
た． 
	 なお，成功数と平均評価回数について得られた結果の有

意検定を行った．成功数については Proportion test（95%信
頼区間）を用いて，平均評価回数についてはWilcoxon signed 
rank test（95%信頼区間）を用いた． 
 
4.2.2 実験結果 
	 図 5に各手法の成功数，図 6に各手法の平均評価回数を
示す．各手法を成功数，平均評価回数で比較したときの実

験結果の詳細と，最も難しい d=2.5 における成功数と平均
評価回数の優位検定の詳細を下記に示す． 

表 2	 実験条件 

 
提案 
手法 1 

提案 
手法 2 

Sigmoid 
ABC 

GA 

集団サイズ 500 500 500 100 
s N/A 25 N/A N/A 
c 3 3 3 N/A 

employed bee 500 500 500 N/A 
onlooker bee 500 20 500 N/A 
scout bee 1 1 1 N/A 
𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 300 300 300 N/A 

突然変異率 N/A N/A N/A 0.5% 
 
(1)	 成功数での比較 
� n=150, 180, 210，d=2.5において，類似度優先型 ABC，

部分解型 ABC，SigmoidABC，GA の順で成功数が高
い． 

� n=150, 180, 210，d=2.5 以外において，類似度優先型
ABC，部分解型 ABC の成功数が同等で，続いて
SigmoidABC，GAの順に高い． 

� Proportion Testより，n=150, 180, 210，d=2.5において，
類似度優先型 ABCが部分解型 ABCに対して，部分解
型 ABCが SigmoidABCに対して，SigmoidABCが GA
に対して，それぞれ有意差が認められる． 

 
(2)	 平均評価回数での比較 
� n=150，d=2.5 において，類似度優先型 ABC，部分解

型 ABC，GA，SigmoidABC の順に平均評価回数が少
ない． 

� n=150，d=2.5以外において，類似度優先型 ABCの平
均評価回数が最も少なく，部分解型ABC，SigmoidABC，
GAの平均評価回数は dの値ごとに順が異なる． 

� n=180, 210 において，類似度優先型 ABC，部分解型
ABC，SigmoidABC，GAの順に平均評価回数が少ない．  

� Wilcoxon signed rank testより，n=150, 180, 210，d=2.5
において，類似度優先型 ABCが部分解型 ABCに対し
て，部分解型 ABC が SigmoidABC に対して，

SigmoidABCが GAに対して，それぞれ有意差が認め
られる． 

 
4.2.3 考察 
	 実験結果より d=2.5 の場合，どのノード数の問題におい
ても，類似度優先型 ABC，部分解型 ABC，SigmoidABC，
GA の順で高い成功数，探索速度をもつことがわかった．
成功数，探索速度が向上した理由として，以下のことが考

えられる． 
� 部分解型 ABC，類似度優先型 ABC，SigmoidABC が

GAより高い成功数を示す理由は，ABCの局所探索が
有効に働いたためだと考えられる． 
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� 部分解型 ABC，類似度優先型 ABCが SigmoidABCよ
り高い成功数を示す理由は，SigmoidABCが解の変更
式に Sigmoid関数を適用した際，色の種類によって距
離が異なるため，各色の出現割合が等価でなくなって

しまうことが原因と考えられる． 
� 類似度優先型ABCが部分解型ABCより高い成功数を

示す理由は，解候補間の類似度を導入したことにより，

部分解を用いて局所最適解に陥らないようにしつつ，

解候補付近の細かい探索を行うことが可能になり，探

索精度が向上したと考えられる．さらに図 4より，類
似度の高い個体同士で探索を行うことが，局所探索を

するうえで有効であると考えられる． 
 

5. おわりに 

本稿では，ABCの離散化方法と解候補間の類似度を用い
て探索を行う方法を提案した．部分解型 ABC において，
ABC の解の変更式の離散化と部分解を用いる改良を行っ
た．従来手法との比較実験により，d=2.5 のような難しい
問題において，部分解型 ABC が高い成功数を示した．類
似度優先型 ABCでは，部分解型 ABCに加え，解候補間の
類似度を用いたアルゴリズムの改良を行った．この改良に

より，類似度優先型 ABCは，部分解型 ABCに比べ，さら
に高い成功数を示した． 
今後は，提案手法のパラメータについてより詳しい考察

を行う．また，提案手法のアルゴリズムを対象問題に合わ

せて改良し，スケジュールリング問題などの組合せ最適化

問題へ応用することが重要である． 
 

謝辞 本研究は JSPS科研費 15K00296の助成を受けたもの
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図 4	 違反数の更新と類似度の関係 
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図 5	 50回中の成功数 
 
 

 
 

 

 
 

 

図 6	 50回中の平均評価回数 
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