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Local Searchに対する汎用的な確率的解析モデル

加地 太一1

概要：Local Searchは組合せ最適化問題に対する有効な手法の一つであり，メタヒューリスティクスの基

本的フレームを与えるものである.そのアルゴリズムの確率的解析では，限定したモデルに限られ，汎用的

な解析の利用は行えない.そこで，本研究では，筆者等が提案する近傍モデルを用いて，汎用的に対応可能

な Local Searchの確率的解析モデルを示すものである.
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Probabilistic Analysis Model of Local Search for a Wide Class of
Combinatorial Optimization Problems

Taichi Kaji1

Abstract: Local Search are a class of approximate methods, that are designed to attack hard combinatorial
optimization problems. The framework of local search is one of the basic concepts in metaheuristics. In
a probabilistic analysis for Local Search, it is impossible to derive probabilistic values for various kinds of
combinatorial optimization problems or various neighborhoods. To overcome this problem, we attempt to
construct probabilistic analysis model of Local Search for a wide class of combinatorial optimization problems,
using the stochastic model of neighborhood that have been proposed by us.
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1. はじめに

Local Search(LS)[7]は組合せ最適化問題などの近似解を

求めるための手法であり，メタヒューリスティクスの枠

組みの基本となるアルゴリズムでもある.メタヒューリス

ティクスとは，遺伝アルゴリズム，アニーリング法などを

含めた総称であり，計算困難な問題に対して有力な手法と

して用いられている.そして，その性能評価は，実験的解

析が主流となっている．実験的解析は，現実世界の情報を

リアルに表現することにより，その能力に近い性能分析を

可能とする.しかし，実験的解析では実験環境などに多く

の自由度を有するため，その基準が整わず一般性を導きに

くい欠点もある.そこで,理論的解析を用いてより普遍的な
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メタヒューリスティクスの特性を明らかにしたい.

その理論的解析の一つとして，Eikekder等 [2]による巡

回セールスマン問題 (Travelling Salesman Problem，TSP)

に対する LSの確率的解析の研究がある. ただし，Eikekder

等の場合，2-opt近傍 [7]の限定版モデルで構築しており汎

用的な解析の利用は行えない．そこで，著者等は，AR(1)

モデルを用いて，問題の近傍，および問題自身を選ぶこと

なく，この近傍を汎用的に解析する研究を行った [3]．その

結果，近傍に関する良好な推定値をいくつかの事例で導出

することが確認された．

本論文では，著者等による近傍構造の汎用的解析モデル

を用いて，どの問題に対しても対応可能な LSの確率的解

析を目指す. 具体的には，Eikekder等の確率的解析法をフ

レームワークとして，著者等の汎用的解析のモデルを組み

込むことによりその解析が実現される. 今回は，この近傍
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モデルにおいても，微調整を加え，より精度の高い結果を

目指したい. そして，この解析において，LSにより得られ

る解の値，および要求される反復数の推定値に基づきアル

ゴリズムの振る舞いを検討することが可能となる.

最後に，TSPに対して解析した結果を示し汎用性の確認

を試みてみる．この時，実用的な問題を対象として，より

汎用性があることをここでは示したい.

2. AR(1)プロセスによる近傍構造モデル

本節では，著者等が提案した近傍の確率的モデルの導出

に関して紹介する．この近傍モデルは，本論文で導出する

Local Search(LS)の解析に必要な情報を導くものである．

まず，多くの組合せ最適化問題の解空間の構造がAR(1)プ

ロセス (first order autoregressive process)[4]で支配される

という仮定 [6]を用いて解空間の統計量を導き出す．この

AR(1)プロセスから得られた統計量を用い，さらに，解コ

ストの同時分布にガウス性が伴う仮定を利用して，汎用的

に構築可能な近傍モデルを提案する．

まず，組合せ最適化問題のすべての実行可能解 xの集合

をX としよう．そして，与えられた解からある基本操作で

別の解を導出することを移動と呼ぶ．その移動によって得

られる解集合 N(x)を解 xの近傍として定義する．また，

解 xに対しての評価値（コスト）を f(x)で表すこととす

る．その写像 f : X → Rを組合せ最適化問題の評価値ラ

ンドスケープ（fitness landscape）と呼ぶこととする．こ

の評価値ランドスケープの特性を解析するために，まず，

ランダムに選んだ点 (解) を出発点としてランダムに選ば

れた近傍点 (近傍解)に移動し，この点（解）から再びラン

ダムに選ばれた近傍点（近傍解）に移動することを繰り返

し得られた評価値 (fitness)の系列を考える．

そして，この系列が時系列モデルの一つのタイプである

AR(1)プロセス [4][6]，すなわち 1次の自己回帰モデルと

してモデル化することが可能と考える．要するに，組合せ

最適化問題の評価値ランドスケープ上のランダムウォーク

x1, x2, . . . , xN は，AR(1)プロセスとして，

Ft = µ+ ρ(1)(Ft−1 − µ) + ∆ (1)

の再帰方程式で表すことが実現できる．ここで，Ft は解

xt のコストを確率変数と考えたものである．また，tは評

価値系列のステップを表す．この再帰的な性質が多くの組

合せ最適化問題の解空間における近傍点のランダムな評価

値系列に見られ，統計的な性質を導き出すことが可能であ

ろう [3][6]．ただし，∆は平均 0，分散 σ2
∆ をもつ白色雑音

で，µは解コスとの期待値であり，ρ(1)は 1ステップの自

己相関関数である．今後便宜上，ρ(1) を ρ で表すことも

ある．

また，AR(1)プロセスの特徴として，ρ(r)を rステップ

の自己相関関数とすれば，

ρ(r) = ρ(1)|r|, r = 0,±1,±2, · · · (2)

の式のようにステップ数 rの増加によって自己相関関数の

値は 0への指数関数的な減衰性を示す．この性質が確認さ

れたならば，解空間の評価値ランドスケープが AR(1)プ

ロセスに従っていると判断できうる．また，評価値系列が

AR(1)プロセスであり，かつ |ρ(1)| < 1ならば，そのプロ

セスは定常過程となることが知られている [4]．

そして，定常過程の定義から，

E[Ft] = µ for all t (3)

E[(Ft − µ)2] = σ2 for all t (4)

が成立する．ただし，µは解コストの平均（アンサンブル

平均）であり，σ2は解コストの分散である．また，評価値

系列のサンプル平均は

F̄ =
1

N

N∑
t=1

Ft (5)

で計算でき，定常過程において評価値系列のサンプル平均

F̄ が，アンサンブル平均 µとしてのバイアスのない見積も

り（推定量）として扱えることが知られいる [4]．このサン

プル平均をもってアンサンブル平均とする．さらに，共分

散関数（covariance function) を

R(r) = Cov(Ft, Ft+r) = E[(Ft − µ)(Ft+r − µ)] (6)

により定義すると，

Cov(Fi, Fj) = R(|i− j|) (7)

であり，定常過程ではステップ差のみに依存する関数とな

る．また，もちろん

R(0) = V ar(Ft) = σ2 (8)

である．そして，自己相関関数は

ρ(r) =
Cov(Ft, Ft+r)√
V ar(Ft)V ar(Ft+r)

(9)

として定義される．

定常過程における自己共分散，自己相関関数の見積もり

（推定量）は

R̂(r) =
1

N

N−r∑
t=1

(Ft − F̄ ) · (Ft+r − F̄ ) (10)

ρ̂(r) = R̂(r)/R̂(0) (11)

を用いることがすすめられ，N が大きければ真値に近い値

を導くこととなる [4]．これらの見積もりによって，以後用

いられる自己共分散値 R(r)，自己相関関数値 ρ(r)が決定

されるものとする．

また，導出された１ステップの自己相関関数 ρの値は解
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x0 のコストとその近傍解コストの相関係数と同値である．

解 x0 の任意の２つの近傍解コストの間の相関係数 ν は，

近傍解同士の共通する属性の比率が高いことから，近似的

に ρに近い，かつ ρ以下の定数と仮定する．そこで，

ν = ρξ (12)

とし，ρの値から微妙に減衰した値を用いることとする．

このように，AR(1)プロセスの考えに基づき解空間およ

び評価値系列の特徴的な統計量が推定可能となり，以後で

述べる近傍モデル構築で必要な基本統計量として活用でき

うるものと考える．

次に，AR(1)モデルから得られる情報に基づき，複雑な

近傍を表すモデルを構築する．そのモデルを構築するにあ

たり，解コストの同時分布にガウス性が伴う仮定を利用す

る．ちなみに，多くの組合せ最適化問題においてその解空

間にガウス性が見られることが知られてもいる [6]．

モデルを考察するために，まず，任意の解を x0 として，

解 x0 に対する近傍解の集合を {x1, x2, . . . , xb}と考える．
bは近傍解の個数である．以後，F0を解 x0のコストの確率

変数とすると，その近傍解コストの確率変数は F1, · · · , Fb

であり，それぞれがとる値は c0, c1, . . . , cbで表す．ここで，

任意の解 x0がコスト c0を持つときの解 x0の近傍の構造を

確率的に考察する．すなわち，F0 = c0 が与えられた条件

のもとで，(F1, · · · , Fb)の条件付き多変量分布の確率密度

関数 h(c1, · · · , cb | c0)を導出することによりその近傍の構
造を明らかにしたい．このとき，X = (F1, · · · , Fb, F0)の

同時確率分布が多変量正規分布を示す (X ∼ Nb+1(m,Σ))

と仮定したならば，h(c1, · · · , cb | c0) は多変量正規分布
Nb(m

′,Σ′)となることが言われている [5]．

この平均ベクトルm′と共分散行列 Σ′を導き，分布の構

造を特定する．そのために，同時確率分布X ∼ Nb+1(m,Σ)

のモデルを詳細にしておく必要がある．まず，

X1 = t(F1, · · · , Fb) , X2 = (F0) (13)

とおく．そして，それに対応する平均ベクトルの各要素を

m1 = t(m1, · · · ,mb) , m2 = (m0) (14)

とする．また，Σ11 を Fi, i = 1, . . . , bと Fj , j = 1, . . . , b

に対する共分散行列とし，その各要素を rij , i, j = 1, . . . , b

と記す．Σ22 = (r00) は F0の分散とする．そして，Σ12 と

Σ21 = (ri0) は F0 と Fi, i = 1, · · · , bとの共分散を表すも
とする．これらは，AR(1)モデルの特性から導き出した基

礎的な統計量を用いて決定することが可能である．

以上の定義から，同時確率分布X ∼ Nb+1(m,Σ)のモデ

ルの各要素であるX，m，Σは，

X =

(
X1

X2

)
, m =

(
m1

m2

)
,

Σ =

(
Σ11 Σ12

Σ21 Σ22

) (15)

とした分割形式で表される．

以上の前提の上で，h(c1, · · · , cb | c0)の分布を導出し近
傍の確率分布を特定したい．すなわち，X ∼ Nb+1(m,Σ)

の仮定のもと，X2 の要素が F0 = c0 として与えられれた

X1 の条件付き確率分布 Nb(m
′,Σ′) の m′ と Σ′ は

m′ = m1 +Σ12Σ
−1
22 (c0 −m2) = (m′) , (16)

Σ′ = Σ11 −Σ12Σ
−1
22 Σ21 = (r′ij) (17)

となることが知られている [5]．この平均ベクトルm′と共

分散行列 Σ′ を導き，Nb(m
′,Σ′)をもって近傍構造モデル

を特定する．

3. Eikelderによる Local Searchの確率的

解析

Local Search(LS)の確率的解析を行うめに，Eikelderの

モデルは用いることとする [2]．そこで，このフレームワー

クの概要を本節で説明する．

まず，この解析の計算に必要となる重要な確率として以

下のステップ確率がある．

g(c0, c) = Pr{∀i∈{1,...,b}Fi > c | F0 = c0}. (18)

これは解 x0 がコスト c0 を持つとき，その近傍のすべてが

コスト cより大である確率を示す．この確率によって LS

により得られる解の値，および要求される反復数などを確

率的に解析することが可能となる．

さらに，このステップ確率 g(c0, c)を用いて，コスト c0

の解からその近傍解コストの最小値であるコスト cの解へ

移動する確率密度が，

P (c0, c) =
− ∂

∂cg(c0, c)

1− g(c0, c0)
(19)

の式で導出される．

このステップ確率 g(c0, c)，および P (c0, c)を用いて，k

反復後の局所解の確率密度を再帰的に計算することにより

求めたい．そこで，ρk+1(c)を，高々 k + 1回のステップ

でコスト cの局所解に達する密度関数とする．ηk+1(c)を

k ステップまで局所解に達せず，k + 1ステップでコスト

cとなる密度関数としよう．ただし，すべての cに対して

ρ0(c) = 0であり，η0 は平均，分散を (3)式，(4)式とする

ガウス分布の確率密度に対応する．

これらの密度関数は，

ρk+1(c) = ρk(c) + g(c, c)ηk(c) (20)

c⃝ 2013 Information Processing Society of Japan 3

Vol.2013-AL-144 No.17
2013/5/18



情報処理学会研究報告

IPSJ SIG Technical Report

ηk+1(c) =

∫ ∞

c

ηk(c0)(1− g(c0, c0))P (c0, c)dc0 (21)

の再帰式により計算される．

以上より，最終解の局所解密度が

ρfin = lim
k→∞

ρk (22)

で計算される．ただし，limk→∞ ηk = 0であり上式は収束

され一定の値に近づく．最後に，局所解に達するステップ

数を確率変数 stepsと捉えれば，

Pr{steps = k} =

∫ ∞

−∞
g(c, c)ηk−1(c)dc (23)

となる．

4. 近傍構造モデルと Local Searchの確率的

解析アプローチ

Eikelderモデルを用いて Local Search(LS)の確率的解析

を行うための問題は，ステップ確率 (18)式を導出するこ

とに帰着される．ステップ確率が計算できれば，結果とし

て (19)式から (23)式までの計算が可能となり，LSにより

得られる解の値，および要求される反復数の推定がおこな

える．

しかし，Eikekder等は，2-opt近傍の限定版モデルでこ

のステップ確率を構築しており，様々な近傍，各種の問題

に対してステップ確率を導出できるわけではない．そこ

で，本論文では，著者等による，問題の近傍,および問題自

身を選ぶことなく汎用的に対応可能な前述の AR(1)プロ

セスを用いた近傍モデルを用いて，このステップ確率 (18)

式を導出する．そして，様々な問題に対応可能な LSの解

析モデルを構築するものである．

汎用的な近傍確率モデルは，AR(1) プロセスからの

基本統計量を用いて導出した近傍の確率密度関数であ

り，(16)式と (17)式をパラメータとする多変量正規分布

Nb(m
′,Σ′)となる．この Nb(m

′,Σ′)に対応する確率密度

関数 h(c1, · · · , cb | c0) を用いて，

g(c0, c) =

∫ ∞

c

· · ·
∫ ∞

c

h(c1, · · · , cb | c0) dc1 · · · dcb
(24)

とすればステップ確率が導出される．かつ，この汎用的な

近傍モデルを用いることにより，特定の問題，特定の近傍

に限定することなくステップ確率が計算される．

しかし，(24) 式の多重積分の計算は数値計算的にも容

易でない．そこで，多次元変数を単一化して一重積分に簡

単化したステップ確率の導出を示しておく．まず，Tong

の定理（Theorem 3.3.3)[5] を用いることにより，近傍を

表す b変量確率ベクトル X̃ = (F̃1, · · · , F̃b) ∼ Nb(m
′,Σ′)

を独立した b+ 1変量標準正規分布を表わす確率ベクトル

Y = (y0, y1, . . . , yb) ∼ Nb+1(0, Ib+1)で構成できる．すな

わち，X̃ = CY+m′で変換できる．ただし，Cは b×(b+1)

の行列

C = α


β 1 0
...

. . .

β 0 1

 (25)

であり，ここで，

α = σ
√
1− ν (26)

β =
√

(ν − ρ2)/(1− ν) (27)

であるものとする．

この X̃ = CY +m′ と Y の独立した標準正規分布性か

らステップ確率 (24)式を

g(c0, c) = Pr{∀i∈[1,...,b] F̃i > c}

= Pr{∀i∈[1,...,b] yi > −βy0 + (c−m′)/α}

=

∫ ∞

−∞
Pr{∀i∈[1,...,b]yi > −βy0 + (c−m′)/α|y0 = s}

·Pr{y0 = s}ds

=
1√
2π

∫ ∞

−∞
exp(−s2

2
)

·Pr{∀i∈[1,...,b] yi > −βs+ (c−m′)/α}ds

=
1√
2π

∫ ∞

−∞
exp(−s2

2
)

·
(

1√
2π

∫ ∞

−βs+(c−m′)/α

exp(− t2

2
)dt

)b

ds

=
1√
2π

∫ ∞

−∞
exp(−s2

2
)

·
(
1

2
erfc

(
− β√

2
s+

1

α
√
2
(c−m′)

))b

ds (28)

と導出することができる．

また，(19)式は

P (c0, c) =
1√

2π(1− g(c0, c0))

∫ ∞

−∞
e−

s2

2

· b

σ
√

(2− 2ν)π

(
erfc(u)

2

)b−1

e−u2

ds (29)

と計算される．ただし，

u = −s

√
ν − ρ2

2− 2ν
+

1

σ
√
2− 2ν

(c− ρc0 + (ρ− 1)µ) (30)

である．ここで，パラメータとなる解コストの平均 µと標

準偏差 σ が解空間の特徴を表す値となり，bが近傍の大き

さ，そして，解 x0 のコストとその近傍解コストとの相関

係数 ρと近傍解コスト同士の相関係数 ν が解空間上におけ

る近傍構造の特徴を表す値に対応する．

以上より，ステップ確率 (18)式が数値計算的に計算可能

となる．あわせて，必要な値である (19)式も求まる．それ

らの値が導出できることにより，(20)式から (23)式まで

順次計算でき，汎用的に利用可能な LSの確率的解析が可

能となる．
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5. 数値実験

前節では，AR(1)プロセスを利用した近傍構造モデルに

より，Local Search (LS) の汎用的確率的解析について論

じた．本節では，その解析モデルからも求まる推定値の実

験的検証を試みてみる．ここでは，巡回セールスマン問題

(Travelling Salesman Problem，TSP) での実用性の高い問

題の一例を取り上げ，汎用性に対する検証の一つとしてみ

たい．すなわち，解空間においてガウス性の強い問題を実

験として対象とするのではなく，実用性の高い問題を取り

上げることにより，広く組合せ最適化問題で対応可能なこ

とを示していきたい．

具体的には，重要な仮定の一つである解空間がAR(1)プ

ロセスに従っているかを示すため，自己相関関数の振る舞

いを確認してみる．そして，提案された確率的解析モデル

の検証を行うため，LSにより求まる解のコスト，要求され

るステップ数の推定に関する実験を行う．

この数値実験で使用する計算環境は，CPU が Xeon

W3670 3.2 GHz，OS として Linux，アルゴリズムの実装

には C，C++を採用している．ベンチマーク問題は，実

用性の高い問題として TSPLIBのベンチマーク問題であ

る eil101.tspを取り上げる [1]．また，今回採用する近傍は

2-opt[7]を用いることとする．

まず，解空間上の評価値系列の特徴を確認しておきたい．

すなわち，近傍構造モデルを構築するため，解空間上の評

価値系列を AR(1)プロセスと仮定した．すなわち，評価

値系列がAR(1)プロセスであれば，いくつかの特性が得ら

れるわけであるが，問題は実際にAR(1)プロセスであるか

ということに帰着される．AR(1)プロセスの特徴的な性質

として指数的な減衰性を示す (2)式となる顕著な特性があ

る．この指数的減衰性を確認して，評価値ランドスケープ

上の評価値系列が AR(1)プロセスに従う必要条件を確か

めてモデルとして採用できるかを確認したい．

近傍として 2-optを定義し，その近傍に基づきランダム

移動を行い評価値系列データを生成する．この eil101.tsp

に対する評価値系列データの自己相関関数を示したのが図

1である．横軸はステップの変化に対応し，縦軸が自己相

関関数の値となる．実線がその評価値系列データのサンプ

ルから (11)式により計算した自己相関関数の変化である．

すなわち，この問題の評価値系列における自己相関関数の

値の変化が示される．このときの評価値系列のサンプルパ

スの長さ，すなわち (10)式の N の値は 1000000とする．

また，破線は指数的減衰性を表わす (2)式の変化をプロッ

トしたものであり，指数的減衰の振る舞いを表わす理論曲

線である．ただし，最初の値である ρ(1)は観測値から推定

した値を用いており，その値に対する指数関数的な減衰性

を示す理論曲線である．結果として，実線の観測値から得

られた自己相関関数の値の変化は，指数的減衰性の変化を
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図 1 自己相関関数の振る舞い

表わす理論曲線にほぼ一致した結果となった．

以上，対象問題の解空間のサンプルから求めた自己相関

関数値は AR(1)の特徴を示す指数関数的な減衰性が認め

られた．したがって，その空間における近傍点のランダム

な評価値系列は AR(1)プロセスに従っているといってよ

いであろう．そして，組合せ最適化問題のランドスケープ

において AR(1)プロセスを仮定することには十分な根拠

となると考えて良いであろう．

次に，この AR(1)プロセスの仮定の上で，LSに対する

確率的解析の実験について示していきたい．LSに対する

性能評価では，どのくらいの質のよい解を求めることがで

きるか，解を求めるためにどのくらいの時間が必要かとい

う 2点が重要な評価点となる．そこで，今回はその性能を

理論的に解析するため，確率的モデルを構築し，求まる解

の値，要するステップ数を推定する．

求まる解の値，要するステップ数の推定は，最終的には

(22)式，および (23)式で求まるが，近傍構造モデルから導

出された各々の値，すなわち，µ, σ, ρ, νの結果から導き出さ

れた値であることは言うまでもない．ちなみに，eil101.tsp

において，µ = 3400.0，σ = 138.0，ρ = 0.98となる．ま

た，(12)式の ξ を 1.22とすることにより ν = 0.9756とし

て計算を行う．そして，近傍の大きさ bの値は頂点数を n

とすれば 2-opt近傍で n · (n− 3)/2となる．

図 2は，(22)式によって求まった LSにより求まる解の

コストの確率分布を表している．横軸が，eil101.tspに対

して LSが求め得る解のコストに対応し，縦軸がそのコス

トを得るであろう確率密度を示している．また，縦棒は，

実際に，eil101.tspの問題を LSで 1000回解いてみた結果

を示している．この結果より，本論文での確率解析におい

て，LSにより得られる解の値は十分信頼のおける推定が

できるものと言えるであろう．

図 3は，(23)式で求まる LSでの要求されるステップ数

の確率分布である．同様に，横軸が，eil101.tspに対して

LSが要求するステップ数に対応し，縦軸がその要求する

ステップ数の確率密度に対応することとなる．縦棒は，実
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図 2 求まる解の確率分布

図 3 要するステップ数の確率分布

際に，eil101.tspに対して LSを 1000回解いてみた場合，

必要としたステップ数を示す．このステップ数の解析にお

ける結果は，実際の値が確率分布とずれ，実際の要するス

テップ数がより多く必要となる結果となった．しかし，他

の実験でも同様な結果を示し，要するステップ数の大まか

な傾向は捉えられるものである．

以上，本論文で提案する確率的解析モデルは，特に，求

まる解の値に関しては精度の高い結果が得られるものと

なった．また，要するステップ数においては，大枠を捉え

る解析能力を秘めるものであると言える．こららの結果か

ら，本論文で紹介した汎用的近傍構造モデルを利用した確

率的解析モデルは，問題を選ぶことなく解析できる可能性

をもつアプローチであると考える．

6. おわりに

Local Search(LS)，およびメタヒューリスティクスなど

において，その性能評価は実験的解析が主な方法である．

しかし，実験的解析では実験環境，方法に自由度を有する

がために，その結果に一般性を欠く場合もある．そこで，

理論的解析を用いることが期待されるが，限定したモデル

のみでの解析に限られ，一般的，汎用的利用が困難である．

そこで，本論文では，AR(1)プロセスの仮定を用いた著

者等による近傍構造の汎用的解析モデルを用い，どの問題

に対しても対応可能な LSの確率的解析モデルを構築した．

具体的には，Eikekder等の確率的解析法をフレームワーク

として，著者等の汎用的解析のモデルを組み込むことによ

りその解析が実現される.

結果として，今回取り扱った実際的な問題に対するラン

ドスケープでは，仮定とするAR(1)プロセスの傾向が認め

られ，基盤となる近傍モデルの有効性が示されるものと考

える．そして，提案する確率的解析モデルを用い，LSに

より得られる解の値，および要求されるステップ数の推定

値に基づきアルゴリズムの振る舞いを検討した結果，得ら

れる解の値に関しては精度の高い結果が得られ，要するス

テップ数に関しては大枠を捉える解析能力があることが判

明した．以上から，汎用的近傍構造モデルによる確率的解

析モデルは，LSに対して十分汎用的な確率的解析モデル

として提案できるものである．

今後は，さらに様々な近傍，問題に対して実験を行い，

よりこの確率的解析モデルの汎用性を示していきたい．ま

た，要するステップ数の推定の精度を上げるため，モデル

の問題点，改良を追求していきたい．
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