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概要：観光産業の振興と情報科学技術の発展によって，旅行計画サービスの開発が進んでいる．旅行計画
サービスが対象とする旅行計画では，満足度や費用など複数の目的関数を同時に最適化することで，ユー
ザが満足する経路を生成する必要がある．とりわけ，過去に多くのユーザが同様な旅程を計画している，
あるいは部分的に同様な旅程を計画していることから，いかに過去のユーザの旅行経路を再利用するかが
旅行計画の大きな鍵となる．本稿では，旅行計画に対するユーザの要求を満足するため，多目的オリエン
テーリング問題をベースに過去のユーザの旅行経路を陽に利用した旅行計画最適化手法を提案する．提案
手法は，蟻コロニー最適化を利用することで，過去のユーザの旅行経路を陽に反映した旅行計画を可能と
する．その上で，蟻コロニー最適化において蟻の行動を多様な目的関数に対応して変化させることで，多
目的オリエンテーリング問題を解法する．評価実験により，既存手法に対し，過去の旅行者の旅行経路に
近く，よりユーザの要求を満足する旅行経路を生成した．

1. はじめに
1.1 旅行計画問題
近年，観光産業の振興と情報科学技術の発展によって，

ユーザがいくつかの条件を指定するだけで自動で最適な
旅程を計画できる，旅行計画サービスの開発が進んでい
る [1], [2]．旅行計画サービスが対象とする旅行計画では，
満足度や費用など複数の価値を同時に最適化することで，
ユーザが満足する経路を生成する必要がある．
例えば，鮑ら [3]は，観光地が持つ価値として満足度と
費用，滞在時間を設定している．一方，磯田ら [4]は観光
地の持つ価値を観光地コンテキストと定義し，嗜好度や滞
在時間を挙げている．鮑らや磯田らの研究が示すように，
観光地が持つ価値は 1種類ではない．観光地は満足度や費
用のように複数の価値を持つため，旅行計画では，合計満
足度の最大化や合計費用の最小化のようにそれぞれの価値
の最適化が不可欠となる．本稿では，旅行計画において合
計満足度の最大化と合計費用の最小化に焦点を当て，これ
を旅行計画最適化の第一条件と呼ぶ．
一方，ユーザの行動原理は多岐にわたり，第一条件だけ

でユーザの要求を満足することは事実上不可能である．例
えば，屋外で体力を消耗する観光地の次に比較的近くの屋
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内観光地を選択する等，ユーザの要求を数値化することが
困難な場合がある．また，嗜好，観光地のジャンル，滞在
時間などの数値化可能な目的関数であっても，目的関数の
数が多くなれば，それをすべて満足することは難しい．こ
れらの要求を満足するには，陽に過去のユーザが辿った旅
行経路（以降，旅行履歴と呼ぶ）を利用すれば良い．
過去のユーザの旅行履歴を利用した手法として以下のも

のがある．笠原ら [5]は過去のユーザの旅行履歴から旅行
者の行動をモデル化し，旅行履歴を考慮しないモデルと比
較している．旅行者が次に訪問する観光地を予測する評価
実験において，笠原らのモデルは比較モデルより 10.4%高
い精度で予測している．さらに，旅行経路の生成において
笠原らのモデルを利用した結果，既存手法と比較して過去
のユーザの旅行履歴との類似度の高い経路が生成できてい
る．評価実験における予測精度の向上や，生成経路の類似
度の高さから，過去のユーザの旅行履歴の利用が，ユーザ
の行動原理の反映に有効であると言える．Luら [6]は，観
光経路に過去のユーザの旅行履歴を参照したスコアを付加
し，旅行計画問題を解法している．Luらの手法によって生
成された経路は，旅行履歴を考慮しない手法と比較して，
多様性や満足度が高いことが示されている．これらの事例
から，旅行計画では，過去のユーザの旅行履歴の利用が不
可欠であると言える．これを旅行計画最適化の第二条件と
呼ぶ．
ユーザの多様な要求を満足するように旅行計画問題を解

法するためには，第一条件ならびに第二条件を満足するこ
とが強く求められる．文献 [3]や文献 [4]は，多目的で経路
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を最適化しているため，第一条件を満足している．また，
移動履歴を考慮した嗜好などの価値の設定はあるが，旅行
履歴の旅行計画への陽な反映はなく，第二条件の満足とし
て不十分である．文献 [5]や文献 [6]は第二条件を満足す
るが，必ずしも費用の最小化や満足度の最大化などの多様
な目的関数を取り入れておらず，第一条件を満足しない．
我々の知る限り，第一条件と第二条件を十分に満足する旅
行計画最適化手法は知られていない．

1.2 多目的オリエンテーリング問題と蟻コロニー最適化
による解法

旅行計画問題は，一般的にオリエンテーリング問題 (Ori-

enteering Problem (OP))[7]に帰着される．すなわち，観
光地の集合と観光地間の経路，全体の制限時間と観光地ご
との価値が与えられたとき，制限時間の中で，出発地から
目的地まで価値を最大化するよう観光地を巡る経路を求め
ればよい．
Souffriauら [8]は，OPを利用して旅行計画問題を定義
し， guided local search [9]という手法を応用して最適経
路を構築する手法を提案している．しかし，観光地への価
値の付加は 1種類のみであるため，第一条件を満足してい
ない．同時に，ユーザの興味を考慮した観光地の価値決定
はあるものの，過去のユーザの旅行履歴を利用した経路な
どへの価値の付加はないため，第二条件も満たしていない．
Souffriauらの研究のように，多くのOPは観光地に 1種類
の価値のみを与えるため，第一条件を満足せず，旅行計画
に対するユーザの要求を十分に反映できない．
一方，OPに複数の価値を与える問題として，多目的オリ

エンテーリング問題 (Multi Objective Orienteering Prob-

lem (MOOP)) [10]が提案されている．MOOPは各観光地
に複数の独立した価値が与えられ，価値ごとに設定される
目的関数をすべて考慮した経路を構築する．複数の目的関
数を考慮できるため，第一条件を満たす．
Schildeら [10]は，MOOPを解く手法として P-ACOと

P-VNSの 2つの手法を提案している．それぞれ，蟻コロ
ニー最適化 (Ant Colony Optimization (ACO))[11]と可変
近傍探索法 (Variable Neighborhood Search (VNS))[12]を
多目的最適化に適用できるように改良した手法である．こ
れらの手法によって，2種類の価値をランダムで観光地に
付加したMOOPに対し，最適解に近い解が得られている．
Schildeらの研究では多目的最適化を実現しており，第一条
件を満たしている．しかし，観光地間の経路の価値は距離
のみであり，過去のユーザの旅行履歴の利用はなく，第二条
件を満足していない．Martinら [13]は，Multi-Objective

Artificial Bee Colony Algorithm (MOABC)という，ミツ
バチの採餌行動を参考にした最適化手法を用いて複数の
目的関数を持つ MOOPを解法する手法を提案している．
MOABCを [10]と同一の問題セットに適用し，他手法と比

較した結果，よりユーザの要求を満足する経路を構築でき
ることが示されている．しかしながら，Martinらの手法
もMOOPを利用するため，第一条件を満たすが，過去の
ユーザの旅行履歴の利用による経路などへの価値の付加が
なく，第二条件を満たしていない．以上のように，MOOP

を利用する手法は第一条件を満足するものの，第二条件で
ある過去のユーザの観光履歴を考慮できず，旅行計画に対
するユーザの要求を十分に満足できない．
ここで，第一条件および第二条件を満足するために，ACO
を利用して MOOPを解法することを考える．ACOは複
数の蟻が同時に経路を構築するため，各蟻の行動を目的関
数に応じて変更することで，多目的最適化を達成できると
期待できる．また，ACOはフェロモンを媒介して過去の
蟻が通った経路を訪問しやすくなり，蟻が経路を逐次的に
探索するという特徴がある．この特徴を利用することで，
フェロモンの付加によって過去のユーザの旅行履歴を陽に
旅行計画に反映可能であると予想できる．フェロモンは任
意の経路に付加できるため，出発地から目的地まで連続し
ない不完全な旅行データや，ある観光地に行った旅行者の
多くが次に別の観光地を選択する，などの部分的なデータ
であっても反映できる．その結果，上述の第一条件および
第二条件を同時に満足し，定義 1の目的関数 (a)～(d)それ
ぞれを最適化する経路の生成が期待できる．

1.3 本稿の提案
本稿では，ACOによる多目的要求に対応した旅行計画

最適化手法を提案する．提案する旅行計画最適化手法は，
( 1 ) 各蟻の行動の変更により多目的の最適化を実現し (第
一条件の満足)，

( 2 ) フェロモンの付加などによって過去のユーザの旅行履
歴を陽に反映可能とする (第二条件の満足)．

提案手法では，まず対象となる観光エリアをもとにグラ
フを構成し，過去のユーザの旅行履歴に基づき初期フェロ
モンをグラフに付加する．その後，複数の蟻により，複数
個の経路を構築する．多目的要求に対応した経路を構築す
るため，各蟻は目的関数に対応して行動原理が異なる．各
蟻が出発地から目的地までの経路を構築した後，経路中の
観光地の入れ替えやフェロモン情報の更新，目的関数に応
じた経路情報の保存などの処理を適用する．最終的に目的
関数に応じた経路を選定し，ユーザに提示する．その結果，
上述の第一条件および第二条件を満足する旅行計画の生成
を実現する．

1.4 本稿の貢献
本稿の貢献は以下の通りである．

( 1 ) MOOPにACOを適用し，蟻が複数の目的関数に対応
した行動をとることで，多様な要求を満足する旅行経
路を同時に求めることができる．
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( 2 ) その際，過去のユーザの旅行履歴に基づきフェロモン
を付加することで，ユーザの過去履歴を陽にアルゴリ
ズムに取り入れることができる．

( 3 ) 京都で 150 ヵ所，札幌で 100 ヵ所の観光地に関する
データセットを用意し，既存手法 [10]との比較実験を
実施した．その結果，既存手法に対し，過去の旅行者
の旅行経路に近く，よりユーザの要求を満足する旅行
経路を生成した．

2. 旅行計画問題の定義
本章では旅行計画問題を定義する．観光エリアから完全

グラフG = (V,E)を構成する．V はノード集合であり，各
ノードは観光地，出発地，目的地を表す．特に出発地と目
的地は vst ∈ V と vdst ∈ V とする．観光地を表すノードを
観光地ノードと呼び，その集合を Vp と書く．E はエッジ
集合であり，2つのノード vi, vj ∈ V 間の経路を表す．観
光地ノード vi ∈ Vp は，満足度 si，滞在時間 di，費用 ci が
与えられる．各エッジ (vi, vj) ∈ Eは移動時間 tij が与えら
れる．過去のユーザの旅行履歴を Tourpast = [v1, · · · , vk]
とする．ここで [v1, · · · , vk] (k ≥ 2)は，観光地ノードの列
を表し v1 から順に vk まで訪問することを表す．
以上のもと，旅行計画問題を次のように定義する．
定義 1 観光エリアを表す完全グラフ G = (V,E)，制限
時間 T，l個の過去のユーザの旅行履歴が与えられたとき，
出発地 vst から各観光地ノードを高々 1 回経由して目的地
vdst へ至る経路のうち，滞在時間および移動時間の合計が
制限時間 T 以下であり，目的関数 (a)合計満足度の最大化，
(b)合計費用の最小化，(c)過去のユーザの旅行履歴との類
似度の最大化，(d) (a)から (c)のすべて，を考慮する複数
の経路を求める．合計満足度，合計費用とは，構築した経
路で訪問した各観光地ノードの満足度および費用をそれぞ
れ合計したものである．過去のユーザの旅行履歴との類似
度は，過去のユーザの旅行履歴と構築した経路の類似度の
値である（詳細は 3.5.3節を参照）．
旅行計画問題の入出力の例を以下に示す．
例 1 表 1および図 1に示す観光地ノードを結ぶ完全グ
ラフ，制限時間 T = 3時間，[vd, vc, vdst]という過去のユー
ザの旅行履歴が入力として与えられた場合，図 2のような
各目的関数に対応した経路を出力する． ■

3. ACOによる多目的要求に対応した旅行計
画最適化手法

本章では，過去のユーザの旅行履歴を陽に考慮した旅行
計画最適化手法を提案する．

3.1 戦略
ACOによりMOOPを効率よく解法することを考える．
この際，(A)フェロモンの付加により過去のユーザの旅行

表 1: 入力の例．
観光地ノード 満足度 費用 滞在時間

va 1 2 1

vb 3 1 1

vc 3 0.5 1

vd 4 1 1

ve 3 0.5 1

vf 5 1 1

vg 4 1.5 1

vh 4 0.5 1

vi 1 1 1

vj 2 2 1

（C）OpenStreetMap contributors

観光地ノード

出発地(𝒗𝒔𝒕)

目的地(𝒗𝒅𝒔𝒕)

𝒗𝒅

𝒗𝒂

𝒗𝒃

𝒗𝒄

𝒗𝒆

𝒗𝒇

𝒗𝒈

𝒗𝒉

𝒗𝒊 𝒗𝒋

𝒗𝒔𝒕

𝒗𝒅𝒔𝒕

図 1: 入力する観光地ノードの例．

（C）OpenStreetMap contributors

観光地ノード

出発地(𝒗𝒔𝒕)

目的関数(a)の経路

目的関数(b)の経路

目的地(𝒗𝒅𝒔𝒕)

過去の旅行履歴

目的関数(c)の経路

目的関数(d)の経路

𝒗𝒅

𝒗𝒂

𝒗𝒃

𝒗𝒄

𝒗𝒆

𝒗𝒇

𝒗𝒈

𝒗𝒉

𝒗𝒊 𝒗𝒋

𝒗𝒔𝒕

𝒗𝒅𝒔𝒕

図 2: 出力の例．

履歴と類似度が高い旅行計画を生成すると同時に，(B)蟻
の行動によって複数の目的関数を同時に最適化する．
(A)の実現に最も単純な方法として，過去のユーザの旅

行経路と同じ経路に初期フェロモンを付加する手法が考え
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られる．しかし，ACO ではフェロモンは時間経過ととも
に減衰し，フェロモンの更新によって初期フェロモンの影
響が小さくなる．そこで，提案手法では初期フェロモンの
付加の他に，蟻が経路を構築するごとに構築した経路と過
去のユーザの旅行履歴との類似度を計算し，類似度に応じ
てフェロモンを再度，付加する戦略を取る (詳細は 3.5.3節
を参照)．経路の構築手順を繰り返すごとに過去のユーザ
の旅行履歴を考慮した量のフェロモンを付加するため，過
去のユーザの旅行履歴を十分に反映できると期待できる．
(B)の実現に対して，一般に複数の目的関数はトレード
オフの関係にあり，すべての目的関数を最適化する解を求
めることは困難である．そのため，パレート解と呼ばれる
目的関数ごとの重みが異なる解を複数求めることとする．
この際，各パレート解が局所解に収束せず，パレート解全
体ですべての目的関数がバランスよく考慮されることが求
められる．一方，ACO により MOOPを解法すると，観
光エリアを表すグラフ全体にフェロモンが共有され，ある
解が局所解に陥るとこれがすべての解に影響する．この問
題を解決するため，提案手法では局所探索やパス再結合と
いった手法によって解の多様性を保ち，局所解を回避する
戦略をとる (詳細は 3.5.1節および 3.6.1節を参照)．
その結果，提案手法は上述の第一条件および第二条件を

同時に満足し，定義 1の目的関数 (a)～(d)それぞれを最適
化する経路の生成が期待できる．

3.2 提案手法の流れ
以上の議論のもと，提案手法の流れを図 3および以下に

示す．
(Step 1) 初期化
過去のユーザの旅行履歴に基づきグラフに初期フェロ
モンを付加する．

(Step 2) 蟻による経路構築
蟻に目的関数を設定する．蟻は，目的関数とフェロモ
ンによって観光地を選択し，出発地 vstから目的地 vdst

までの経路を構築する．
(Step 3) 局所探索・フェロモン更新
構築した経路に対し，それぞれの目的関数の局所的最
適化のため，局所探索を適用する．その後，ローカル
更新・類似度更新によりフェロモンを更新する．経路
構築回数が m回に満たない場合，Step 2の経路構築
を繰り返す．

(Step 4) パス再結合・フェロモン更新
パレート解の集合に解を追加するためにパス再結合
を適用する．その後，グローバル更新によりフェロモ
ンを更新する．Step 2～Step 4を N 回繰り返し実行
する．

(Step 5) 経路選定・提示
各目的関数 (a)～(d)に応じた経路を選定し，ユーザに

提示する．
以下では Step 1～Step 5の各ステップを提案する．

3.3 初期化 (Step 1)

本手順ではフェロモン情報を初期化する．提案手法は第
二条件を満足する経路を構築するために，過去のユーザの
旅行履歴に基づいて初期フェロモンを付加する．入力され
たすべての過去のユーザの旅行履歴 Tourpast に対し，履
歴中の連続した 2つの観光地の組 va, vb ∈ VP に対応した
エッジ (va, vb)に，Ioldの量のフェロモンを付加する．Iold

はパラメータであり，値が大きいほど過去のユーザの旅行
履歴への依存度が大きくなる．提案手法では，予備実験の
もと Iold = 0.6とした．この初期化手順によって，経路の
構築手順で蟻が過去のユーザの旅行履歴に類似した経路を
構築する．
例えば，図 3中 [Step 1]に示すように，A，B，C，Dと

いう観光地があり，過去のユーザの旅行履歴として A→ B

→ Cという経路のデータがあった場合，図中緑色で示すよ
うに経路に対してフェロモンを付加する．

3.4 蟻による経路構築 (Step 2)

本手順では，1匹の蟻が観光地を逐次的に移動することで
出発地 vst から目的地 vdst までの経路を構築する．Step 2

は，Step 3とともに m回実行される．今，k 回目の実行
で構築された経路，すなわち k番目の蟻が構築した経路を
Tourk とする．Tourk は出発地 vst から始まり，経路の合
計時間 Tk が制限時間 T を超えない限り観光地を移動し，
目的地 vdstへ到達することで，経路が構築される．観光地
viから観光地 vj を訪れるごとに移動時間 tij と滞在時間 dj

が Tk に加算される．同様に，経路の構築時には合計満足
度 Sk，合計費用 Ckが計算される．それぞれ観光地 viから
観光地 vj を訪れるごとに満足度 sj，費用 cj が加算される．
蟻 k が現在滞在している観光地から次の観光地を選択

する際の確率を状態遷移ルールと呼ぶ．蟻ごとに状態遷移
ルールを設定することで，各目的関数 (a)～(d)を考慮した
多目的最適化を実現する．
今，蟻 k がノード vi に滞在しているとする．提案手法

は，次のように蟻 k が次に訪問する観光地ノード vj を決
定する．
( 1 ) 確率 q0 で，vi と隣接する未訪問ノードのうち，後述
する pk(i, j)の値が最も高くなる観光地ノード vj を訪
問する．

( 2 ) 確率 (1 − q0)で，vi と隣接する未訪問ノードのうち，
確率 pk(i, j)で観光地ノード vj を訪問する．

上記のように，適当な確率 q0をベースに確率的に次訪問
ノードを決定することで，確率によって選択される新しい
経路と，フェロモンや観光地の価値から良いと予測される
経路を効率よく探索でき，多様な解の構築に繋がる．予備

― 1559 ―
© 2022 Information Processing Society of Japan



[Step 1]

初期化

[Step 2] [Step 3]

[Step 4][Step 5]

蟻による
経路構築

局所探索
フェロモン更新

パス再結合
フェロモン更新

経路選定・提示

m匹の蟻が経路構築するまで

N回のループ終了まで

過去データ

A→C→B

A→B→C→D

E

図 3: アルゴリズムの流れ．

実験のもと，提案手法では q0 = 0.4とした．なお，次訪問
ノード vj が決定した際，現在地 viから次訪問ノード vj を
経由し目的地 vdst に至る経路の所要時間が制限時間 T を
超える場合，現在地 viから直接，目的地 vdstに帰着し，経
路探索を終了する．
上記 (1)および (2)において，pk(i, j)は次のように計算

される．グラフ G = (V,E)のエッジ (vi, vj) ∈ E におい
て，vi から vj に至る経路の現在のフェロモンを τ(i, j)と
する．また，η(i, j) = 1/tij とする．移動時間が小さいほ
ど，η(i, j)の値は大きくなる．さらにノード vj に対して
ξ(j)を以下のように定義する:

ξ(j) = 1− cj
max
u∈V
{cu}

(1)

この際，蟻 kの現在地 vi に隣接する未訪問ノード vj に
ついて， pk(i, j)は以下のように算出する:

pk(i, j) =
[τ(i, j)]α · [η(i, j)]β · [sj ]γ · [ξ(j)]µ∑

u∈Jk(i)

[τ(i, u)]α · [η(i, u)]β · [su]γ · [ξ(u)]µ
if j ∈ Jk(i)

0 otherwise

(2)

ここで，sj は観光地 vj の満足度であり，Jk(i)は viに隣接
し，蟻 kが未訪問のノード集合である．α，β，γ，µはパ
ラメータである．
提案手法では，パラメータ α，β，γ，µ を適当に設定

することで，定義 1の目的関数 (a)～(d)ごとに状態遷移

ルールを設定する．蟻 kに対して，k ≡ 0 (mod 5)のとき，
α = 0.5，β = 1.0，γ = 0，µ = 1.0とする．これは目的関
数 (a)に対応するものであり，合計費用の最小化を目指す．
蟻 kに対して，k ≡ 1 (mod 5)のとき，α = 0.5，β = 1.0，
γ = 1.0，µ = 0とする．これは目的関数 (b)に対応するも
のであり，合計満足度の最大化を目指す．蟻 k に対して，
k ≡ 2 (mod 5) のとき，α = 1.0，β = 0，γ = 0，µ = 0

とする．これは目的関数 (c)に対応するものであり，過去
のユーザの旅行履歴との類似度の最大化を目指す．蟻 kに
対して，k ≡ 3 (mod 5)あるいは k ≡ 4 (mod 5)のとき，
α = 1.0，β = 1.0，γ = 1.0，µ = 1.0とする．これは目的
関数 (d)に対応するものであり，合計満足度の最大化，合
計費用の最小化，過去のユーザの旅行履歴との類似度の最
大化を同時に目指す．表 2に状態遷移ルールのパラメータ
をまとめる*1．
pk(i, j)による経路選択の例を以下に示す．

*1 上記の状態遷移ルールの設定において，目的関数 (c)に対応する
パラメータ設定では，式 (2)のうちフェロモンを表す項のみを反
映したものとなっており，3.5.3 節で議論する類似度を直接考慮
していない．これは，予備実験により，(i) 式 (2) において，類
似度を陽に計算すると極めて多くの計算時間を要することが予想
されること（予備実験によれば 1回の旅行計画で 1時間近くの計
算時間を要する），(ii) 類似度を陽に計算することなく，フェロモ
ンのみを考慮した状態遷移ルールにより，類似度を計算した場合
とほぼ同等の類似度を持つ旅行経路を生成できること，の 2点を
確認したためである．また，目的関数 (d)に対応するパラメータ
設定を持つ蟻の数が，目的関数 (a)～(c) に対応するパラメータ
設定を持つ蟻の数の 2 倍となっている．これは，満足度，費用，
類似度のそれぞれに特化せず，3 つの価値をバランスよく考慮し
た解を多く探索するためである．
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表 2: 状態遷移ルールのパラメータ．
i: k ≡ i ( mod 5) 目的関数 α β γ µ

0 (a) 0.5 1.0 0 1.0

1 (b) 0.5 1.0 1.0 0

2 (c) 1.0 0 0 0

3，4 (d) 1.0 1.0 1.0 1.0

表 3: 観光地の満足度と費用，pk(i, j)の値．
観光地 満足度 費用 (a) の pk(i, j) (b) の pk(i, j)

va 1.0 1.0 29.3 36.6

vb 5.0 1.0 56.4 73.8

vc 3.0 0.5 59.0 70.5

vd 3.0 1.0 35.9 44.9

ve 3.0 1.0 32.2 40.2

vf 4.0 1.5 38.0 47.5

vg 2.0 0.5 24.7 30.9

例 2 図 4のように観光地として va，vb，vc，vd，ve，
vf，vg が与えられ，各観光地の満足度と費用が表 3のよう
に与えられたとする．今，蟻 kが出発地 vst に滞在してい
るとする．蟻 k が目的関数 (a)に対応して行動する場合，
表 2の通り，α = 0.5，β = 1.0，γ = 0，µ = 1.0のパラメー
タをとり，各観光地の pk(i, j)の値は表 3の 4カラム目の
値をとる．このとき，vstの次に pk(i, j)の値が高い観光地
vc を訪問する可能性が高い．同様に，蟻 kが目的関数 (b)

に対応して行動する場合，表 2の通り，α = 0.5，β = 1.0，
γ = 1.0，µ = 0のパラメータをとり，各観光地の pk(i, j)

の値は表 3の 5カラム目の値をとる．このとき，vst の次
に pk(i, j)の値が高い観光地 vb を訪問する可能性が高い．
目的関数 (c)や目的関数 (d)の場合も同様である．実際の
実行結果として，目的関数 (a)，(b)に対応する蟻は図 4に
示すように，pk(i, j)の値が高い観光地を選択した． ■

3.5 局所探索・フェロモン更新 (Step 3)

Step 3では，局所探索と 2つのフェロモン更新（ローカ
ル更新と類似度更新）を実行する．
3.5.1 局所探索
局所探索では，蟻 k によって構築された経路について，
観光地ノードの交換を行うことで，経路の改良を図る．今，
Step 2 で蟻 k が目的関数 (a) によって経路を構築したと
する．
経路に含まれている観光地ノードの 1つを viとする．経
路に含まれていない観光地ノードの集合からランダムに 1

つの観光地ノード vj を選択し，vi と vj とを交換する．交
換の結果，制限時間 T を超えずに総満足度が高くなれば交
換を採用する．高くならなければ交換を不採用とする．上
記の交換の手順を，vi に対し経路に含まれていないすべて
の観光地ノードについて実行する．さらに，経路に含まれ
ているすべての観光地ノードについて上記手順を繰り返し

（C）OpenStreetMap contributors

観光地ノード

出発地

目的関数(a)の経路

目的関数(b)の経路

𝒗𝒔𝒕

𝒗𝒂

𝒗𝒃

𝒗𝒄

𝒗𝒅

𝒗𝒆

𝒗𝒇

𝒗𝒈

図 4: pk(i, j)による経路選択の例．

実行する．
目的関数 (b)～(c)に対応する蟻についても，同様な手順

で経路の改良を図る．目的関数 (d)については，蟻が構築
した経路を保存するために局所探索は適用しない．
3.5.2 フェロモン更新 1: ローカル更新
Step 2の経路構築ならびに Step 3の局所探索によって，

蟻 k が出発地 vst から目的地 vdst に至る経路を生成した．
その後，蟻 k が構築した経路のフェロモン量を調整する．
このフェロモン調整をローカル更新と呼ぶ．構築された
経路中の隣接する 2つのノード vi と vj について，エッジ
(vi, vj)のフェロモン τ(i, j)を以下のように更新する:

τ(i, j)← (1− ρl) · τ(i, j) + ρl∆τ(i, j) (3)

ここで，ρl はパラメータで，フェロモンが減衰する量を調
整する．提案手法では，ρl = 0.01とした．∆τ(i, j)は，蟻
kによってエッジ (vi, vj)に追加されるフェロモン量を表す
定数で，[14]における設定を参考に，提案手法では 1/(nT )

とした．ただし，nは観光地ノードの数である．
ローカル更新は，蟻 kが構築した経路のフェロモン量を

減衰させることで，Step 2および Step 3を繰り返す際に，
蟻 kが構築した経路を次以降に経路を構築する蟻が通りに
くくし，多様な経路の構築を促す．
3.5.3 フェロモン更新 2: 類似度更新
前節のローカル更新に加え，さらに，蟻 kによって構築

された経路と過去のユーザの旅行履歴との類似度に基づ
き，構築された経路のフェロモンを更新する．この手順に
より，蟻 k + 1あるいはそれ以降の蟻が，過去のユーザの
旅行履歴を考慮した経路を構築しやすくなる．

― 1561 ―
© 2022 Information Processing Society of Japan



類似度の導入
今，蟻 kが構築した経路を Tourkとする．Tkを構築した
経路の所要時間とする．その上で，Tourk中に含まれるノー
ドを文字列とみなし，strkとする．例えば Tourk = [a, b, c]

であれば，strk = “abc”とする．strk の長さを lk とする．
同様に，過去のユーザの旅行履歴 Tourpastに対応する文字
列を stro，その長さを lo とする．lsd(strk, stro)を 2つの
文字列のレーベンシュタイン距離 [15]，lcs(strk, stro)を 2

つの文字列の最長共通部分列の長さとする．このとき，2つ
の経路の類似度 Sim(strk, stro)を以下のように定義する:

Sim(strk, stro) =[
ρo ·

(
1−

lsd(strk, stro)

max(lk, lo)

)
+ (1− ρo) ·

lcs(strk, stro)

min(ln, lo)

]
·
Tk

T

(4)

ただし，ρo = lk/(lk + lo)とする．ρo は構築した経路と過
去の旅行データの長さの差にかかわらずに，レーベンシュ
タイン距離と最長共通部分列の双方にバランスよく重みを
付加するためのパラメータである．ρo によって，過去の
旅行データの長さが極端に短い場合にレーベンシュタイン
距離の影響で Sim(strk, stro)が極端に小さくなることを
防ぐ．
式 (4) の通り，提案手法が採用する経路の類似度は，

レーベンシュタイン距離と最長共通部分列による．まず最
長共通部分列を取り入れることで，Tourk 中の観光地が
Tourpastの観光地を含む場合，類似度が大きくなる．さら
にレーベンシュタイン距離を取り入れることで，Tourpast

に含まれる観光地の順序と Tourpast の観光地の順序が一
致する場合，類似度が大きくなる．
例 3 Tourk = [a, b, c, d, e]，Tourpast = [b, c, e]の場合

を考える．簡略化のため，Tk = T とする．このとき，
lsd(strk, stro) = 2，lcs(strk, stro) = 3となる．結果とし
て，Sim(strk, stro) = 0.75のように，類似度が計算され
る．式 (4)で表す類似度は，Tourk と Tourpast が一致す
るとき，1.00となる．また，Tourk と Tourpast で 1つも
一致する観光地ノードがないとき，0.00となる． ■
類似度更新
構築した経路 Tourk とすべての過去の旅行履歴に対し

て式 (4)を適用し平均をとった値を Simk と書き，これを
Tourk の類似度と呼ぶ．そして，前節のローカル更新に加
え，Tourk を構成する各エッジに対して，Simk · ρold の量
のフェロモンを付加する．提案手法では，ρold = 3とした．
3.5.4 パレート解の更新
最後に，蟻 k によって構築された経路 Tourk とパレー
ト解集合 {Touri}の各解を比較し，パレート解を更新す
る．Tourk の合計満足度を Sk，合計費用を Ck とする．同
様に，1つのパレート解 Touri の合計満足度を Si，合計費

用を Ci とする．このとき，Sk > Si，Ck < Ci のいずれか
を満足するパレート解 Touriがパレート解集合に存在する
とき，Tourk をパレート解集合に含めるものとする．その
後，パレート解集合の任意の 2つの解 Touri，Tourj にお
いて，Si ≥ Sj，Ci ≤ Cj の両方が成立する場合，Tourj を
パレート解集合から削除する．

3.6 パス再結合・フェロモン更新 (Step 4)

Step 4 では，パス再結合とグローバル更新と呼ばれる
フェロモン更新を実行する．
3.6.1 パス再結合
Step 3・Step 4を繰り返し実行することで複数のパレー
ト解を得る．これらのパレート解に対して，パス再結合 [16]

により複数の経路を同時に参照することで，複数の目的関
数をバランスよく最適化することを目指す．パス再構築は
以下の 4ステップより構成される：

(パス再結合ステップ 1) Tourinit と Tourguide の選択
パレート解を構成する各解 Touriについて以下を繰り
返す．

(パス再結合ステップ 2) 挿入と削除
(2-1) Tourinit ← Touri とする．Tourinit の所要時
間を Tinit とし，パレート解の集合の中からランダム
にガイド解 Tourguide を選択する．
(2-2) (パス再結合ステップ 3)～(パス再結合ステップ
4)を Tourguide に含まれるが Tourinit に含まれない
すべての観光地ノードが Tourinit に挿入されるまで
繰り返す．

(パス再結合ステップ 3) 観光地ノード挿入
制限時間 T の制約によって Tourinit に 1つ以上の観
光地ノードが追加可能な場合，以下の処理を実行す
る．今，Tourguide に含まれるが Tourinit に含まれな
い観光地ノードの 1つを vw とし，Tourinit を構成す
るエッジ (vi, vj)について，vi と vj の間に vw を挿入
する．挿入後の Tourinit の所要時間を T ′

init とする．
T ′
init が制限時間 T を超えないとき，

δt(i, w, j) = T ′
init − Tinit (5)

とする．Tourinit を構成するすべてのエッジについ
て，式 (5)を計算し，その最小値を δtmin とする．ま
た δtmin を与える Tourinit のエッジ (vi, vj)を最適な
挿入位置と呼ぶ．このとき，Tourguide に含まれるが
Tourinit に含まれない観光地ノード vw すべてについ
て，以下の値 b(w)を算出する:

b(w) =
[τ(i, w)]α · [η(i, w)]β · [sw]γ · [ξ(w)]µ

δtmin
(6)

式 (6)において，α，β，γ，µの値は，表 2において
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目的関数 (d)のものを採用する．b(w)の値が最大とな
る観光地ノード vw を実際に Tourinit の最適な挿入位
置に挿入する．その後，3.5.4節と同様にパレート解集
合を更新する．

(パス再結合ステップ 4) 観光地ノード削除
一方，制限時間 T の制約によって Tourinit に 1つも
追加の観光地ノードを挿入できない場合，Tourinit に
含まれるが Tourguideに含まれない観光地ノード vj を
次のように削除する．観光地ノード vj の削除コスト
rj を以下のように計算する:

rj =
[τ(i, j)]α · [η(i, j)]β · [sj ]γ · [ξ(j)]µ

dj
(7)

式 (7)において，α，β，γ，µの値は，表 2において目
的関数 (d)のものを採用する．また式 (7)において，vi
は，Tourinitにおいて vj の 1つ前の観光地ノードであ
る．rj の値が最小となる観光地ノード vj を Tourinit

から削除する．
3.6.2 フェロモン更新 3: グローバル更新
パス再結合を実行後，パレート解集合のすべてパレート

解に対して，フェロモン量を更新する．このフェロモン調
整をグローバル更新と呼ぶ．更新にあたって，パレート解
のうち総満足度上位 2つの経路について，経路 Tourk の総
満足度を Sk としたとき，

∆τ = ρs · Sk (8)

とする．さらに，総費用最小の 2つの経路について，経路
Tourk の合計費用を Ck としたとき，

∆τ = ρc ·
1

Ck
(9)

とする．上記 ∆τ の値によって，各経路を構成するエッジ
のフェロモンを更新すれば，目的関数 (a)および (b)の値
が高い解の近傍を蟻が探索しやすくなる．目的関数 (c)に
ついては，3.5.3節で述べた類似度更新によってフェロモン
が更新されるため，グローバル更新では特別な処理は適用
しない．
また，残ったパレート解について，経路 Tourk の所要時

間を Tk としたとき，
∆τ = ρp ·

Sk

Ck · Tk
(10)

とする．式 (8)～式 (10) において，ρs，ρc，ρp はそれぞ
れ付加するフェロモン量を調整するパラメータであり，
ρs = 0.002，ρc = 0.0008，ρp = 0.02とした．
以上の設定のもと，パレート解の経路中の隣接する 2つ
のノード vi と vj について，エッジ (vi, vj)のフェロモン
τ(i, j)を以下のように更新する:

τ(i, j)← (1− ρg) · τ(i, j) + ∆τ (11)

ρg はパラメータで，フェロモンが減衰する量を調整する．
提案手法では，ρg = 0.1とした．

表 4: データセットの詳細．
観光エリア 観光地数 過去データ数 出発地 目的地
京都 150 315 京都駅 蓮花の湯
札幌 100 146 札幌駅 札幌グランドホテル

3.7 経路選定・提示 (Step 5)

経路の選定では目的関数に応じた経路を選定し，選定さ
れた経路が最終的にユーザに提示される．経路は N 回の
反復終了時のパレート解の集合の中から選定される．目的
関数 (a)，(b)を対象に，パレート解の中で最も合計満足度
が高い経路と，最も合計費用が低い経路が選定される．目
的関数 (c)を対象に，すべてのパレート解 kに対して Simk

を計算し，最も値の高い経路が選定される．
目的関数 (d)を対象とした経路選択では，3つの目的関

数のバランスの良い経路をユークリッド距離によって求め
る．すべてのパレート解において，合計満足度，合計費用，
Simk を最小値 0，最大値 1で正規化した値を，それぞれ
ˆ(s)， ˆ(c)， ˆ(Simk)としたとき，√

(1− ˆ(s))2 + (ĉ)2 + (1− ˆ(Simk))2 (12)

の値が最も小さいものを目的関数 (d) の経路として選定
する．

4. 評価実験
本章では，提案手法を実観光地図データに適用し，提案

手法を評価する．

4.1 実験方法
4.1.1 データセット
実験で利用したデータセットを表 4に示す．
各データセットにおいて，出発地を旅行者が最も利用す

る駅とし，目的地を旅行サイト [17] のランキングでその
地域で一番人気のホテルとした．探索における制限時間 T

は，1日の旅行を想定して 10時間とした．それぞれの観光
地に対する満足度，費用，滞在時間と，過去のユーザの旅
行履歴は [17]から取得した．
満足度は，0.1刻みで最低が 1，最高が 5の値である．一

方，費用は観光地でかかる費用を 100円単位で表した値で
あり，0円から最大で 22000円までの費用を含む．[17]に
費用の記載がない飲食店は，グルメサイト [18]の費用を採
用した．また，[18]にショップの平均費用の記載がない場
合や，市場やショッピングセンターなど複数のショップが
存在して費用設定が困難である場合は，[17]による旅行中
の飲食にかかる平均費用を利用して一律で 2456円に設定
した．滞在時間は，旅行者の平均滞在時間を 1時間単位で
表した値である．また，過去のユーザの旅行履歴は，[17]

に投稿されている，対象の観光エリアにおける実際の旅行
者の 1日の経路を表したデータである．例えば，京都の過
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表 5: 提案手法のパラメータ．
N m q0 Iold ρl ρold ρg ρp ρs ρe

50 20 0.4 0.6 0.01 3 0.1 0.02 0.002 0.0008

表 6: 平均実行時間 (標準偏差)．
手法 場所 実行時間 [s]

提案手法 京都 29.4 (0.80)

札幌 15.3 (0.18)

P-VNS [10] 京都 28.9 (9.68)

札幌 15.2 (2.90)

去のユーザの旅行履歴は，最大で 13個，最小で 2個，平
均すると 4.96個の観光地を訪問する経路が含まれ，過去の
ユーザの旅行履歴の総数は 315個となる．
移動時間は各観光地の座標から観光地間の距離を算出

し，日本の一般道路の平均旅行速度 [19]に近い時速 30km

で走行した場合の移動時間を適用した．
4.1.2 比較手法
提案手法の有効性を評価するため，以下の 2種類の手法
を比較した．
提案手法： 表 5に提案手法のパラメータをまとめた．蟻
による探索の反復回数 N は 50とし，1回の反復当た
りの蟻の数mは 20とした．提案手法は，目的関数 (a)

～(d)に沿った 4つの解を出力するが，途中解を含め
て解全体の分布を評価するため，提案手法が内部に持
つパレート解の集合を評価対象とした．

比較手法 P-VNS [10]： 比較手法として P-VNS [10]を
採用した．我々の知る限り，1章で議論した第一条件
と第二条件を十分に満足する手法は存在しない．一方，
P-VNS は複数の目的関数を持つ手法であり，主に 1

章で議論した第一条件を満足するものである．P-VNS

は初期解に含まれるノードを別なノードに置き換え
ることで近傍の解を探索する局所探索法の一種であ
る．多目的最適化に対応するため，解を評価する際，
目的関数の重みを変化させることで，トレードオフの
関係にある目的関数をバランスよく考慮し，複数のパ
レート解を保持する．また，解の更新時に常に現在の
解よりも良い値の解を採用するのではなく，一定の確
率で値の劣る解も採用することで局所解を回避する．
P-VNSでも途中解を含めて解全体の分布を評価する
ため，P-VNSが内部に持つパレート解の集合を評価
対象とした．

提案手法および P-VNS を Python3 で実装し，計算機
(CPU: Intel Xeon Gold 6130 2.10GHz，メモリ: 768GB)

上で 10 回実行し，結果を取得した．性能比較のために
P-VNSは提案手法と同程度の実行時間になるように調整し
た．提案手法および P-VNSの平均実行時間を表 6に示す．

4.2 経路探索結果
表 7に京都のデータセットに対し提案手法と P-VNSを

適用した結果を示す．表 8に札幌のデータセットに対し適
用した結果を示す．表中，「最大満足度」，「最小費用」，「最
大類似度」は，それぞれ目的関数 (a)，(b)，(c)に対応し
て選定された経路の最大満足度，最小費用，最大類似度を
表す．「満足度 (d)，費用 (d)，類似度 (d)」は目的関数 (d)

に対して選定された経路の値を表す．「所要時間」は経路
選定前のすべてのパレート解の平均所要時間を表し，「解
の個数」はパレート解の個数を表す．図 5と図 6に，京都
のデータセットと札幌のデータセットに対する提案手法と
P-VNSの解の分布を示す．図 5，6では，10回実験した際
のすべてのパレート解の分布を表示している．
• 目的関数 (a)，(b)の経路：
目的関数 (a)のもとに最適化された経路の「最大満足
度」の平均値に注目すると，京都および札幌の両方の
データセットで提案手法が P-VNSより高い満足度の
経路を構築できている．提案手法の「最大満足度」の
標準偏差は，P-VNSの「最大満足度」の標準偏差の
2%程度（京都）あるいは 28%程度（札幌）であり，ば
らつきが少なく安定した目的関数 (a)の経路を構築で
きている．
次に，目的関数 (b)のもとに最適化された経路の「最
小費用」の平均値に注目すると，データセットにかか
わらずどちらの手法でも 0円となっている．費用が 0

円の経路を分析すると，京都では伏見稲荷大社や京都
御所など拝観料 0円の有名寺社が多く含まれており，
札幌では大通公園や北海道旧本庁舎などの料金が 0円
の有名観光地が多く含まれているからであると判明し
た．提案手法は第一条件について，P-VNSよりも良
い経路を構築できている．

• 目的関数 (c)の経路：
次に目的関数 (c)に注目する．提案手法の「最大類似
度」の平均値は，P-VNSの「最大類似度」の平均値に
比べて，14%（京都）ならびに 43%（札幌）高い．提
案手法は第二条件について，P-VNSよりも良い経路
を構築できている．

• 目的関数 (d)の経路：
提案手法および P-VNSについて，目的関数 (d)のも
とに最適化された経路の「満足度 (d)，費用 (d)，類似
度 (d)」の平均値を比較する．京都では，提案手法の満
足度が 7%高く，類似度が 4%高いが，費用が 239%高
い経路を選定している．一方，札幌では，提案手法の
満足度が 9%高く，費用が 56%低く，類似度が 40%高
い経路を選定している．目的関数 (d)はすべての目的
関数を考慮する経路の構築が目的であり，トレードオ
フの関係の目的関数があるため，他の目的関数を対象
とした経路と比較して評価が困難である．そこで，標
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表 7: 京都のデータセットに対する平均値 (標準偏差)．
手法 最大満足度 最小費用 最大類似度 満足度 (d) 費用 (d) 類似度 (d) 所要時間 解の個数

提案手法 40.09 (0.030) 0 (0) 0.065 (0.006) 39.08 (0.140) 4.24 (0.60) 0.054 (0.007) 9.85 (0.057) 25.8 (2.482)

P-VNS 39.65 (1.229) 0 (0) 0.057 (0.006) 36.64 (1.772) 1.25 (1.36) 0.052 (0.007) 9.76 (0.124) 11.9 (4.763)

表 8: 札幌のデータセットに対する平均値 (標準偏差)．
手法 最大満足度 最小費用 最大類似度 満足度 (d) 費用 (d) 類似度 (d) 所要時間 解の個数

提案手法 37.75 (0.063) 0 (0) 0.110 (0.005) 37.44 (0.133) 2.20 (1.81) 0.108 (0.008) 9.90 (0.041) 3.8 (0.943)

P-VNS 34.67 (0.226) 0 (0) 0.077 (0.020) 34.25 (0.350) 4.98 (2.92) 0.077 (0.019) 9.68 (0.063) 3.2 (0.831)
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(a) 満足度と費用の分布．
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(b) 満足度と類似度の分布．
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円
]
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提案手法

(c) 類似度と費用の分布．
図 5: 提案手法と P-VNSの解の分布の比較 (京都)．
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図 6: 提案手法と P-VNSの解の分布の比較 (札幌)．
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(C) OpenStreetMap contributors

図 7: 目的関数 (d)の経路の例．

準偏差や解の分布から，安定して全体的に良い解を選
定できるかを評価する．表 7，8より，提案手法にお
いて目的関数 (d)のもとに最適化された経路の「満足
度 (d)，費用 (d)，類似度 (d)」の標準偏差は，いずれ
も P-VNSで得られた標準偏差以下となっている．す
なわち，提案手法の方が安定して，目的関数 (a)～目
的関数 (c)を最適化できている．同時に，目的関数 (d)

の経路はすべての目的関数を考慮して解を選定するた
め，標準偏差が小さいことは探索ごとのばらつきが小
さいことも意味する．また，「解の個数」も提案手法
の方が多いことから，目的関数 (d)の経路の選択肢が
多く，よりバランスの良い経路を選定できる可能性が
高い．さらに，図 5，6の解の分布より，提案手法の
方が良い解を多く出力できている．
実際に実験によって取得された目的関数 (d)の経路の
例を図 7および表 9に示す．
表 9より，「満足度，費用，類似度」の値に注目すると，
提案手法が満足度が 1%高く，費用が 33%低く，類似
度が 60%高い解を構築できている．よって，第一条件
である多目的最適化を実現した解を構築できている．
第二条件について，類似度の有効性と合わせて検証す
るために，過去のユーザの旅行履歴に多く出現した観
光地および経路の部分列を表 10に示す．
表 10を基に，表 9の提案手法および P-VNSの経路に
含まれる過去のユーザの旅行履歴の数を表 11に示す．
表 11より，提案手法は，過去のユーザの旅行履歴に出
現する観光地および経路の部分列をより多く含むこと
が確認できる．実際に，提案手法の類似度は，P-VNS

の類似度より 60%高いことから，類似度の値に過去
のユーザの旅行履歴を反映できている．したがって，
第二条件の満足には満足度や費用のみでは不十分であ
り，類似度の計算によって，提案手法では第二条件を

満足し，ユーザの多様な要求に対応できる経路を構築
している．

• その他の値：
京都と札幌のどちらのデータセットでも，提案手法の
「所要時間」は，P-VNSの「所要時間」よりも制限時
間に近い．制限時間はユーザが設定するため，所要時
間が制限時間に近いほどユーザが望む時間で旅行でき
る．よって，提案手法の方がユーザの要求に近い経路
を構築できている．提案手法の「解の個数」も P-VNS

の「解の個数」よりも多く，提案手法がより多様な経
路の中から目的関数に沿った経路を選定できており，
ユーザの要求に合った経路を提示できる可能性が高い．

4.3 さまざまな評価指標による評価
多目的最適化問題は複数の解が出力される特徴があり，

トレードオフの関係の目的関数もあるため，解の評価が
単目的最適化より困難である．そのため，個々の解の評
価だけでなく，解全体の収束度や多様性，分布の広がり
などを評価するべきである．そこで本節では，解の収束
度を評価する指標である Generational Distance (GD)[20]

と，解の収束度と多様性を評価する指標である Inverted

Generational Distance (IGD)[21]，解の分布の広がりを評
価するMaximum Spread (MS)[22]を利用して評価実験の
解を評価する（各指標の定義は付録 Aを参照）．
表 12に，提案手法と P-VNSの GD，IGD，MSの値を
示す．本稿では既存のデータセットではなく現実の京都
と札幌のデータセットを利用するため，GD，IGDで利用
する最適解は未知である．そのため，本実験では提案手法
と P-VNSを独立して 50回実行し，得られた解をもとにパ
レート解の集合を算出した．そして，これらのパレート解
集合を擬似最適解集合とした．なお，満足度，費用，類似
度を等価に評価するために，最大値を 1，最小値を 0とし
て正規化している．
• GDの値：
表 12から GDに注目すると，提案手法の GDの平均
値は，P-VNSのGDの平均値に比較して，京都で 8%，
札幌で 59%程度と小さい．すなわち，提案手法の方が
どちらのデータセットに対しても収束度が高く，良い
解を構築できている．京都ならびに札幌のデータセッ
トそれぞれに注目すると，提案手法，P-VNSのどち
らも京都の方が収束度が高い．同様に，京都のデータ
セットに注目すると，提案手法の GDの標準偏差が他
の値より 100倍以上も低く，常に安定して収束度の高
い解を構築できている．図 5に注目すると，P-VNS

の解では明らかに収束度が低い解が出力されているの
に対し，提案手法はばらつきの少ない安定した解が出
力されていることがわかる．さらに，表 7および表 8

の解の個数に注目すると，提案手法，P-VNSのどちら
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表 9: 目的関数 (d)の経路の例．
手法 満足度 費用 類似度 構築された経路
提案手法 38.7 1.4 0.094 京都駅→京都駅ビル→京都御所→上賀茂神社→下鴨神社→永観堂→八坂神社→清水寺→東福寺→伏

見稲荷大社→蓮花の湯
P-VNS 38.5 2.1 0.057 京都駅→壬生寺→南禅寺→京都府京都文化博物館→下鴨神社→京都御所→八坂神社→石塀小路→永

観堂→東福寺→蓮花の湯

表 10: 過去のユーザの旅行履歴のデータ．
出現数の順位 観光地 経路の部分列

1 清水寺 渡月橋→天龍寺→野宮神社
2 伏見稲荷大社 南禅寺→永観堂
3 鹿苑寺金閣 貴船神社→鞍馬寺
4 渡月橋 北野天満宮→鹿苑寺金閣→龍安

寺→仁和寺
5 南禅寺 八坂神社→清水寺→伏見稲荷大

社→平等院鳳凰堂
6 京都駅ビル 西本願寺→東本願寺
7 八坂神社 野宮神社→竹林の道
8 天龍寺 慈照寺銀閣→哲学の道
9 東寺 上賀茂神社→下鴨神社
10 北野天満宮 宇治橋→東福寺

表 11: 経路に含まれる過去のユーザの旅行履歴の数．
手法 観光地 経路の部分列

提案手法 4 2

P-VNS 1 0

も京都のデータセットに対する解の個数が多い．京都
のデータセットと札幌のデータセットの大きな差異は
観光地の個数であり，京都は札幌の 1.5倍の数の観光
地を含む．したがって，解の個数や分布の差は主に観
光地の数に依存すると推測できる．

• IGDの値：
IGDに注目すると，提案手法の IGDの平均値は，P-

VNSの IGDの平均値に比較して，京都で 4%，札幌
で 30%程度と小さい．標準偏差も提案手法の方が小さ
く，特に京都において，提案手法の IGDの標準偏差
が大幅に小さい．よって，P-VNSより提案手法の方
が多様性の高い解を構築できており，その傾向は京都
のデータセットの方が強い．

• MSの値：
MSに注目すると，京都において，P-VNSのMSの平
均値が提案手法のMSの平均値より高く，札幌では，
提案手法のMSの平均値が P-VNSのMSの平均値よ
り高い．一方，京都において，提案手法の標準偏差は，
P-VNSの標準偏差に比較して，1/10程度となってい
る．よって京都のデータセットに対して，P-VNSはま
れに提案手法よりMSの値が高い経路を構築する場合
があるが，安定して良い分布の解を得られていない．

札幌のデータセットに対する結果でも提案手法の標準
偏差が低いため，提案手法は安定してMSの高い解を
構築できている．よって，京都と札幌のデータセット
について，提案手法の方が安定して分布の広がった多
様な解を構築できている．

以上より，提案手法は 1章で述べた第一条件および第二
条件を満足し，既存手法と比較して分布も優れた解を構築
できている，と言える．

5. おわりに
本稿では，ACOによる多目的要求に対応した旅行計画

最適化手法を提案した．提案手法では ACOを利用するこ
とで，過去のユーザの旅行経路を陽に反映し，多目的最適
化を実現した旅行計画を可能とした．評価実験により，既
存手法に対し，過去の旅行者の旅行経路に近く，よりユー
ザの要求を満足する旅行経路を生成した．
今後の課題として，データセットによる値の偏りの解消

や，必ず経路に含める観光地の設定，あるカテゴリの観光
地は経路に含めないようにするなど，より細かなユーザの
要求を反映できる制約の設定が考えられる．
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付 録
A 評価指標の定義
• Generational Distance

GDはパレート解の集合と最適解の集合との距離を計
算することで解の収束度を評価できる評価指標であ
る [20]．式 (A.1)により GDを計算する．

GD =

√∑n
i=1 d(PFi, OP )

n

d(PFi, OP ) = min
o∈OP

∥ PFi − o ∥2 (A.1)

式 (A.1)において，nはパレート解の個数であり，PFi

は i番目のパレート解，OP は最適解の集合を表す．
よって，d(PFi, OP )は i番目のパレート解と最も近い
最適解とのユークリッド距離を表す．GDの値が小さ
いほどパレート解が最適解に収束しており，アルゴリ
ズムによって求めた近似解の精度が高い．

• Inverted Generational Distance

IGDは GD同様にパレート解と最適解を比較するこ
とで，解の収束度と多様性を評価できる評価指標であ
る [21]．式 (A.2)により IGDを計算する．

IGD =

√∑n
i=1 d(OPi, PF )

n

d(OPi, PF ) = min
p∈PF

∥ OPi − p ∥ (A.2)

式 (A.2) において，n は最適解の個数であり，OPi

は i番目の最適解，PF はパレート解の集合を表す．
d(OPi, PF )は i番目の最適解と最も近いパレート解と
のユークリッド距離である．GDと異なりすべての最
適解について距離を計算するため，パレート解の多様
性を評価できる．ユークリッド距離を計算するため，
GDと同様に，IGDは値が小さいほど多様で最適解に
収束した解を解法できていることを示す．
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• Maximum Spread

MSはパレート解の各目的関数における最大値と最小
値を比較することで，解の分布の広がりを評価できる
評価指標である [22]．式 (A.3)によりMSを計算する．

MS =

√√√√ k∑
i=1

max {∥ ai − bi ∥ | a, b ∈ PF} (A.3)

式 (A.3)において，kは目的関数の個数であり，ai，bi
はパレート解 a，bの i番目の目的関数の値である．そ
れぞれの目的関数における最大値と最小値の距離を計
算し，分布の広がりを評価する．MSの値が大きいほ
ど分布が広がった多様な解を得られている．
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