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カニングアントを用いたACOの2次割当て問題への適用と
その並列化

筒 井 茂 義†1 劉 力 綺†1 小 島 基 伸†2

筆者らは先にカニングアントシステムと呼ぶ新しい Ant Colony Optimization アルゴリズムを
提案し，巡回セールスマン問題を用いて評価を行いその有効性を確認した．本論文は，カニングア
ントシステムの 2 次割当て問題への適用に関するものである．2 次割当て問題は巡回セールスマン
問題と同様 NP 困難な問題であるが，順序表現問題の中でも最も困難な問題の 1 つと考えられてい
る．本論文では，カニングアントシステムの 2次割当て問題への適用方法について述べ，Ant Colony
Optimizationアルゴリズムの中で最も有効な手法の 1 つとされているMax-Min Ant System との
比較を行い，カニングアントシステムが 2次割当て問題においても有効な Ant Colony Optimization
アルゴリズムの 1 つであることを示す．また，カニングアントシステムの並列化の一方法についても
述べる．

Cunning Ant System for Quadratic Assignment Problem
with Local Search and Parallelization

Shigeyoshi Tsutsui,†1 Lichi Liu†1 and Motonobu Kojima†2

The previously proposed cunning Ant System, a variant of the Ant Colony Optimization
algorithm, worked well on the Traveling Salesman Problem and the results showed that the
cunning Ant System is a promising Ant Colony Optimization algorithm on Traveling Sales-
man Problems. In this paper, we apply the cunning Ant System to solving the Quadratic
Assignment Problem and compare it with Max-Min Ant System. We also discuss a paral-
lelization method of the cunning ant system. The experimental results showed the cunning
Ant System worked very well on the Quadratic Assignment Problem and it may be one of the
most promising Ant Colony Optimization algorithms on the Quadratic Assignment Problem
as well.

1. は じ め に

アリの行動にヒントを得た Ant Colony Optimiza-

tion（ACO）アルゴリズムは，各種の組合せ最適化問

題に応用され，大きな成果が得られている．ACOア

ルゴリズムの基礎モデルは，Dorigoらが巡回セールス

マン問題（Traveling Salesman Problem，以下TSP）

の解法に適用した Ant System（AS）5) に集約されて

いる．一般にメタヒューリスティックスを用いた探索

では，探索過程における多様化（exploration）と集

中化（exploitation）とのバランスをとることが重要

であり，ACOアルゴリズムでも同様である．このよ
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うな視点からの ACOアルゴリズムの拡張の研究も活

発に行われ，ランクベース Ant System（ASrank）2)，

Ant Colony System（ACS）4)，Max-Min Ant Sys-

tem（MMAS）16) や経路選択にランダムネスを導入

するアルゴリズム21) などの研究がある．この中で，

MMASが最も有力な ACOアルゴリズムの 1つであ

ることが報告されている6)．

筆者らは，先に，解候補を生成する際，過去に得ら

れた解の一部分を借用するという行動をとるエージェ

ントを導入した ACOアルゴリズムとして，カニング

アントシステム（cunning Ant System，以下 cAS）

の提案を行った19),22)．そこでは，TSPをテスト問題

に用いて評価を行い，cASが高性能な ACOアルゴリ

ズムの 1つであることを示した．

本論文では，cAS を 2 次割当て問題（Quadratic

Assignment Problem，以下 QAP）に適用する方法

について述べ，主に MMAS との比較を通して cAS
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が QAPにおいても有効な ACOアルゴリズムの 1つ

であることを示す．QAPは流通コストを考慮した工

場などの配置問題やビル内における部門の配置問題な

ど，多くの応用を有する最適配置問題を一般化したモ

デルである．しかし，QAPは，TSPのようにノード

間の関係を示すエッジに関する情報を有効に使うこと

ができないため，TSPに比べて困難な問題であるとい

われている15),16)．なお，ACOアルゴリズムの QAP

への適用の研究には，AS-QAP 12)，MMAS-QAP 16)，

ANTS-QAP 11) などが代表的であり，遺伝的アルゴ

リズム（GA）などの他のメタヒューリスティックス

よりも良い結果が報告されている16)．

以下，本論文ではまず 2章において cASの概要を

振り返る．次に 3章において QAPへの cASの適用

法を述べる．4章ではテスト問題を用いて行った実験

結果について述べ，MMASと比較する．最後に 5章

では，cASの高速化を図るための並列化の一方式を提

案し，その効果を述べる．

2. カニングアントシステム（cAS）の概
要19),22)

2.1 カニングアント

通常の ACOアルゴリズムでは，各エージェントに

より生成される解はフェロモン濃度 τij(t) に基づいて

確率的に生成される．ただし，τij(t) は解の順序表現

におけるノード i，j 間のフェロモン濃度である．TSP

の例では，現在ノード（都市）i にいるエージェント

が次に訪問するノード j を選ぶ確率が次式で与えら

れる5)．

pij(t) =

⎧⎪⎨
⎪⎩

[τij(t)]α·[ηij ]β∑
s∈N(i)

[τis(t)]α·[ηis]β
if j ∈ N(i),

0 otherwise

(1)

ただし，ηij はノード i，j 間のヒューリスティック値，

N(i) は，ノード i にいるエージェントがまだ選択で

きるノードの集合であり，α と β はフェロモン濃度

τij(t) とヒューリスティック値 ηij との重要性の度合

いを調整するパラメータである．TSP の場合は一般

に ηij = 1/dij が使われ（ただし，dij は，ノード i，

j 間の距離），また適切なヒューリスティック値が存在

しない場合は ηij = 1 とされる．なお，ACS 4) では，

式 (1)の利用を確率的に適用する疑似サンプリング法

が提案されている．

cASでは，カニングアント（cunning ant，以下 c-

ant）と呼ぶエージェントを導入している．c-ant は，

図 1 TSP における c-ant と d-ant

Fig. 1 c-ant and d-ant in TSP.

従来のエージェントと異なり，新しい解候補を生成の

際に，過去の探索において存在する解の一部分（部分

解）を借用し，解の残りの部分の生成には従来と同様，

式 (1)に基づいてフェロモン濃度を利用する．このよ

うなエージェントを抜け目のないアリという意味でカ

ニングアントと呼んだ．狡をするエージェントという

意味も言外に込められている．カニングアントに借用

を許すエージェントをドナーアント（donor ant，以

下 d-ant）と呼ぶ．

図 1 は，TSPにおける c-ant と d-ant との関係の

例示である．なお，ここでは c-ant，d-ant と呼ぶ場

合，エージェント自身と同時にその解のことも指して

いる．この例では，c-ant は経路 7→0→1→2→3 を

d-ant から借用し，残りのノード 4，5および 6の経

路は，式 (1)に基づき確率的に生成する．

このように c-ant は，経路を一部借用するという方

法により，探索過程においてポジティブフィードバッ

クによる集中化を緩和し，フェロモン濃度 τij(t) の初

期収束を抑止する．

2.2 コロニーモデル

cAS では，図 2 に示すような m 個のユニットか

らなるコロニーモデルを用いる．各ユニット k（k =

1, 2, . . . , m）は 1 つのエージェント ant∗k,t から構成

され，その経路が保存されている．フェロモン濃度は

コロニー全体の記憶であり，m 個のユニットで共有

される．経路形成は各ユニットのエージェント ant∗k,t

が d-antk,t となり，c-antk,t+1 が生成される．次に，

d-antk,t と c-antk,t+1 とが比較され，良い方の経路

を持つものがそのユニットの次の繰返し t + 1 におけ

るエージェント ant∗k,t+1 となる．このように cASの

コロニーモデルでは，各ユニットの最良解が ant∗k,t と
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図 2 cAS のコロニーモデル
Fig. 2 Colony model for cAS.

して保存される．

2.3 フェロモン濃度の更新

フェロモン濃度の更新は，ant∗k,t（k = 1, 2, . . . , m）

によって行われ，AS 5)と同様 τij(t+1) は次式によっ

て更新される．

τij(t + 1) = ρ · τij(t) +

m∑
k=1

Δ∗τk
ij(t) (2)

Δ∗τk
ij(t) =

{
1/C∗

k,t : if (i, j) ∈ ant∗k,t,

0 : otherwise
(3)

ただし，ρ（0 ≤ ρ < 1）は，蒸発係数，Δ∗τk
ij(t) は

ant∗k,t により i，j 間の経路に放出されるフェロモン

量，C∗
k,t は ant∗k,t の経路長である．cASでは，フェロ

モン濃度の更新は式 (2)に基づきm個の ant∗k,t によっ

て行われるが，ここで，MMAS と同様 [τmin, τmax]

の区間を定義する．cASでは，τmax と τmin は次式

で定義される．

τmax(t) =
1

1 − ρ
×

m∑
k=1

1

C∗
k,t

(4)

τmin(t) =
τmax · (1 − n

√
pbest)

(n/2 − 1) · n
√

pbest
(5)

式 (5)は，MMASと同じであり，pbest は τmin を

決定するのに導入された制御パラメータである．cAS

のフェロモン放出は m 個の ant∗k,t（k = 1, 2, . . . , m）

により行われるのに対して，MMASでは，最良解エー

ジェント（best-so-far エージェントまたは iteration-

best エージェント）によってのみフェロモンが放出さ

れる．したがって，式 (4)はMMASの τmax の定義

から変形されたものとなっている（詳しくは文献 16)

を参照）．

図 3 QAP における c-ant と d-ant

Fig. 3 c-ant and d-ant in QAP.

3. 2次割当て問題への cASの適用

3.1 2次割当て問題

2次割当て問題（QAP）は，n 個からなる部門に n

個のロケーションを次式で定義される値が最小になる

ような順列 φ を求める問題である．

f(φ) =

n−1∑
r=0

n−1∑
s=0

brsaφ(r)φ(s) (6)

ただし，A = (apq) および B = (brs) は，それぞれ，

n × n のマトリックスであり，φは {0, 1, . . . , n − 1}
の順列である．マトリックス A はロケーション p と

ロケーション q 間の距離を，マトリックス B は部門

r と部門 s 間の流量を，それぞれ表している．このよ

うに QAPは部門間の流量と距離との積の和が最小に

なるように各部門を各場所に割り当てるという問題で

あり，最適配置問題を一般化したものである．

3.2 2次割当て問題における c-ant と d-ant

QAP における c-ant は，TSP における c-ant と

τij(t)の定義において以下のように異なっている．TSP

では，フェロモン濃度 τij(t)は各都市間のエッジ (i, j)

に割り当てられ，エッジ (i, j) の好ましさの度合いと

定義されている．これに対して QAPでは，τij(t) は

部門 i にロケーション j を割り当てる好ましさの度

合いと定義される16)．

本論文でも τij(t)にこの定義を用いる．図3はQAP

における c-ant と d-ant との関係の例示である．この

例では，c-ant は部門 0，2 および 4 のノード値（ロ
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ケーション）を d-ant から借用している．残りの部門

1および 3のノード値（ロケーション）は次式に従っ

て確率的に決定される．

pij(t) =
τij(t)∑

k∈N(i)

τik(t)
(7)

本論文のQAPでは，ヒューリスティックは適用して

いないので，式 (7)は式 (1)において ηij = 1 とした

ものである．このように c-ant の利用は，解の一部分

のみが新たに生成されるので，TSPにおいて観察され

たと同様19),22) 探索過程においてポジティブフィード

バックによる集中化を緩和し，フェロモン濃度 τij(t)

の初期収束を抑止することが期待できる．コロニーモ

デルは，TSPで用いた図 2 と同様である．

3.3 サンプリング法

c-ant が τij(t) に基づいてサンプルするノードの数

を ls，d-ant から借用するノードの数を lc とすると，

lc = n− ls である．ここで，TSPにおける cASで導

入したと同様，ls の平均値 E(ls) が E(ls) = n × γ

となるような制御パラメータ γ を導入し，そのよう

な条件を満たす ls の分布を決めるものとして，TSP

で用いたのと同じである以下の確率密度関数 fs(l) を

用いる19),22)．

fs(l) =

⎧⎨
⎩

1−γ
nγ

(
1 − l

n

) 1−2γ
γ for 0 < γ ≤ 0.5,

γ
n(1−γ)

(
l
n

) 2γ−1
1−γ for 0.5 < γ < 1

(8)

さて，QAPにおける c-antの d-antからの部分解の

借用方法は TSPの場合と以下のように異なる．TSP

では，その性質上 c-ant が d-ant から借用するノー

ドは順序表現における連続した位置，すなわちサブツ

アーとなる（図 1 参照）．一方 QAP では，τij(t) は

部門 i にロケーション j を割り当てる好ましさの度

合いと定義しているので，c-ant が借用するノードが

連続した位置でなければならないという制約は存在し

ない．したがって，QAPでは c-ant が d-ant から借

用する lc 個のノードの解表現における位置はランダ

ムに選ぶ．また，式 (7)におけるサンプリングにおけ

るノードの位置の順序もランダムとする．

以上をまとめるとサンプリングは以下のとおりであ

る．まず式 (8) に基づいて c-ant がサンプリングす

るノードの数 ls を決定する．このとき，ls の平均値

E(ls) は n× γ であり，c-ant が d-ant より借用する

ノードの数 lc は n− ls となる．借用する lc 個のノー

ドの位置をランダムに決定し，その位置のノード値を

d-ant から c-ant にコピーする．残りの ls 個のノー

ド値は，ランダムな位置の順序で式 (7)に基づいてサ

ンプリングする．

4. cASの 2次割当て問題における性能評価

本章では，QAPLIB 13) におけるテスト問題を用い

て cASのQAPにおける性能を評価する．QAPのテス

ト問題は，i)ランダム生成問題（randomly generated

instances），ii)グリッドベース問題（grid-based dis-

tance matrices），iii)実問題（real-life instances），お

よび iv)実問題風テスト問題（real-life-like instances）

の 4つに分類できる7),16)．本章では，MMASの研究

で用いられているこれらの分類の問題を用いて実験を

行う．

実験に用いた計算機は，Opteron 280（dual core，

2.4GHz，Socket940）プロセッサからなるWindows

XP マシン（主メモリ：2 GB）である．また，cAS

は，Java 言語で記述しており，実行環境には Java2

（j2sdk1.4.2 13）を用いる．

4.1 実験方法と結果

ここでは，問題サイズ n が 35 以下の問題として，

分類 i)に属するテスト問題 tai20a（n = 20），tai25a

（n = 25），tai30a（n = 30），tai35a（n = 35），分類

ii)に属するテスト問題 nug30（n = 30），分類 iii)に属

するテスト問題 kra30a（n = 30），kra30b（n = 30）

および分類 iv)に属するテスト問題 tai20b（n = 20），

tai25b（n = 25），tai30b（n = 30），tai35b（n = 35）

の 11個の問題を用いてMMASと比較する．なお，問

題サイズ n が 35およびそれを超える問題を用いる実

験は，4.3 節のローカルサーチを適用する場合に行う．

実験条件は cAS，MMASとも以下のとおりである．

解の評価回数の上限 Emax = n × 800,000，エージェ

ント数 m = n × 4，蒸発係数 ρ = 0.9，式 (5)におけ

る制御パラメータ pbest = 0.005 とし，25回の実験を

行う．

MMASでは，フェロモン放出エージェントとして

best-so-far エージェントまたは iteration-best エー

ジェントが用いられ，それらの適用の方法でチュー

ニングが行われる．具体的には，あるインターバル

interval を決め，アルゴリズムの (interval−1)回の

繰返しは iteration-best エージェントにフェロモンを

放出させ，次に best-so-far エージェントに 1 度フェ

ロモンを放出させる．そしてこれを繰り返す．このよ

うにして適切な interval を決めることでチューニン

グが行われる．本研究では interval 値として，2, 3,

. . . , 10を用いる 9個の実験を行ってMMASのチュー

ニングを行い，Error（(最良解−最適解)/(最適解)）
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表 1 cAS と MMAS の QAP における性能．値（Error 値（%））は 25 回の実験の平均である
Table 1 Performance of cAS and MMAS on QAP. The results are average of

Error (%) over 25 independent runs.

が最小になる interval 値として 5を得て，これを用

いた．すなわち，MMASのフェロモン放出エージェ

ントの選び方として，アルゴリズムの繰返しにおいて

iteration-best エージェント 4回に対して best-so-far

エージェント 1回用いた．cASの γ 値は 0.3とした．

表 1 に結果のまとめを示す．同表において，non-

cAS は，カニング行動をとらない，すなわち γ = 1

の場合を示す．ただし，コロニーモデルは，2.2 節の

図 2 のものを用いる．太字の数値は，最も良い結果を

示したものである．これから cAS（γ = 0.3）が優れ

た性能を持っていることが分かる．また，non-cASの

結果もMMASの結果と同程度の性能を有しているこ

とが分かり，TSPの場合と同様，図 2 のコロニーモ

デルが有効であることを示している．なお，同表には

cAS（γ = 0.3）と non-cAS（γ = 1），MMAS+pts

およびMMAS（ptsなし）との間の統計的検定値とし

て，t 値および P 値を示しているが，cAS（γ = 0.3）

と他との比較における統計的有意性は明確である．

4.2 γ の影響と収束過程の分析

表 1 では，γ = 0.3 の場合のみの cASの結果を示

した．ここでは，分類 i)，ii)，iii)および iv)から，そ

れぞれ次の 1つの問題，tai30a，nug30，kra30aおよ

び tai30bを取り上げ，γ の値を 0.1から 0.9まで 0.1

刻みで変化させて実験を行う．このときの Error の

変化を平均と標準偏差を用いて図 4 に示す．ここで，

各 γ 値に対して，中点は平均値の場所を，その上下
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図 4 γ による Error の変化
Fig. 4 Error for various values of γ.

図 5 QAP における τij(t) の収束
Fig. 5 Convergence of τij(t) in QAP.

の点は平均値から標準偏差の値だけずれた場所を示し

ている．

この図から，c-ant を用いる効果が分かる．すなわ

ち，γ が小さい値（[0.1, 0.5]）において Error の値は

良い値を持つ．γ の影響をより詳しく見るために以下

では，収束過程を多様性の尺度を導入して分析する．

4.2.1 フェロモン濃度のエントロピー尺度の定義

フェロモン濃度 τij(t) の多様性を示すものとしてエ

ントロピー尺度 I(t) を，以下のように定義する．

I(t) = − 1

n

n−1∑
i=0

n−1∑
j=0

pij(t) log pij(t) (9)

pij(t) =
τij(t)

n−1∑
j=0

τij(t)

(10)

I(t) の上限値は τij(t) の各要素がすべて同じ値を

持つとき，すなわちアルゴリズムの初期化（t = 0）の

ときであり，その値は定義から以下となる．

I = log(n) (11)

次に I(t) の下限値であるが，τij(t) は区間 [τmin,

τmax]に限定されるので，I(t)が最小になるのは，図 5

に例示するように，τij(t) の各行の 1つのエントリが

τmax に，その他のすべてのエントリが τmin になっ

たときである．このときの I(t) の値は定義から，

図 6 tai25b と tai30b の収束過程
Fig. 6 Convergence processes on tai25b and tai30b.

I = log(r + n − 1) − r log(r)

r + n − 1
(12)

として得られる．ただし，r = τmax/τmin である．

I(t) は，その定義から問題サイズ n，区間上下限値

τmax，τmin に依存するので，以下では，

IN (t) =
I(t) − I

I − I
(13)

と規格化したエントロピー IN (t) を用いる．IN (t)は，

区間 [0.0, 1.0] の値をとり，n，τmax および τmin に

直接影響されない値となる．

4.2.2 収束過程の分析

図 6 は，tai25bと tai30bの収束過程を示したもの

である．同図において，左側は Error の変化を示し右

側は規格化したエントロピー IN (t) を示している．い

ずれも各値は，25回の実験の平均値である．tai25bを

見ると，γ 値が 0.5，0.7および 0.9のときは IN (t) は

繰返し数 t がそれぞれ 80,000，40,000および 20,000

近傍でほぼ 0になり，τij(t) が収束していることが分

かる．この繰返し数 t の値は，同図左側で Error 値の

減少が止まる繰返し数 t にほぼ一致している．γ 値が

0.3 のときは，IN (t) は徐々に減少し，探索が続いて

いることが Error 値の変化からも確認できる．γ 値が

0.1 のときは，IN (t) は大きな値を維持しており，結

果として Error 値での収束が遅くなっている．tai30b

の場合もほぼ同様な傾向を確認することができる．

以上のようにエントロピー尺度を用いた収束過程の
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分析から c-ant エージェントを用いる効果が確認でき

る．すなわち，c-ant は，平均として (1 − γ) の割合

の部分解を既存解 d-ant から借用し，残りの γ の割

合の部分解を新たに生成する．このように γ の値に

より既存解の利用（exploitation）と新たな探索（ex-

ploration）のバランスを制御している．なお，極端な

小さな γ 値の適用は，探索の収束を遅らせる．

4.3 ローカルサーチの適用での比較

一般にメタヒューリスティックスを用いる探索では，

ローカルサーチを併用することが一般的である．そこ

で，本節では QAP を解く cAS にローカルサーチを

適用した場合でのMMASとの比較結果について述べ

る．MMASのQAPへの適用の研究16) では，ローカ

ルサーチとして Taillard によるロバストタブーサー

チ（Robust taboo search，以下，Ro-TS）7)（MMAS-

TS）と 2OPT（MMAS-2OPT）とを適用している．

QAP における 2OPT の実装方式には種々の改良方

式が提案されている（たとえば，文献 20)，23)）．し

かし，MMAS の文献16) では，2OPT の実装の詳細

が記述されていないので，ここでは共通に利用でき

る Ro-TSを cASに適用する．テスト問題としては，

4.1 節で用いたものよりも大きな問題を選び，結果を

文献 16)で報告されているものと比較する．

4.3.1 実験方法と結果

Ro-TSをローカルサーチとして用いる cAS（cAS-

TS）の実験の方法は MMAS の研究16) で用いられ

たものと同じとする．すなわち，m = 5，ρ = 0.8，

pbest = 0.005 とし，また，cASによる解生成最大個

数は 250とし，各解に短い Ro-TSを適用する．この

際の Ro-TSの繰返し数は 4 × n である．解生成個数

を 250としているので，アルゴリズムにおける繰返し

数の最大はすべての問題において 50（= 250/5）であ

る．なお，MMASのこの設定は論理的な実行時間が，

Ro-TS 単独の実行における性能比較の際の実行時間

（Ro-TS単独の場合の繰返し数は 1,000× n としてい

る）とほぼ同じとなるように決められたものであり，

探索時間を同一にして比較を行うために設定されたも

のであることに注意していただきたい．

同論文において，MMAS-2OPT の実行時間は

MMAS-TS実行時間に達したときに打ち切りとしてい

る．また同論文では比較対象として Ro-TS単独のほ

か，遺伝的アルゴリズム（GA）にタブーサーチを併用

する Genetic Hybrid法（GH）8)，ASに 2OPTロー

カルサーチを併用する Hybrid Ant System（HAS）9)

を用いているが，これらのアルゴリズムの論理的実行

時間も上記の実行時間とほぼ同等となっている．

なお，Ro-TSのコードはC言語で記述され，研究用

に公開されている18)．一方，本研究における cASは

Java 言語で記述している．cAS で生成した解にロー

カルサーチを適用する際，Ro-TS に効率的に引き渡

すためには，両プログラムを密に結合する必要があ

る．Java言語で記述されたプログラムと C言語で記

述されたプログラムとを結合する方法としては，Java

Native Interface（JNI）を用いる方法があるが，本

研究ではプログラムの一元管理を容易にするために，

Ro-TSのコードを Javaに変換して用いた．この変換

では，Ro-TSのコード全体を 1つのクラスとし，C言

語の記述された関数を Javaのメッソードの形式に単

純に変更することで，プログラムロジックには何らの

変更も加えていない．また，プログラムを Java言語

に統一して一元管理したことによって，5 章で述べる

cASの並列化の実現も容易になっている．

実験に用いたテスト問題は，QAPの分類 i)に属す

るテスト tai35a（n = 35），tai40a（n = 40），tai50a

（n = 50），tai60a（n = 60），tai80a（n = 80），分

類 ii) に属する sko42（n = 42），sko49（n = 49），

sko56（n = 56），sko64（n = 64），sko72（n = 72），

sko81（n = 81），sko90（n = 90），分類 iii)に属する

ste36a（n = 36），ste36b（n = 36）および分類 iv)に

属する tai35b（n = 35），tai40b（n = 40），tai50b

（n = 50），tai60b（n = 60），tai80b（n = 80），

tai100b（n = 100）の 20問題である．

実験回数は，MMASの研究16)では 10回としている

ので，ここではその回数にあわせて 10回とし，4.1 節

の実験と同様 Error で評価した．

表2に結果をまとめる．cAS-TSにおける γ 値は 0.4

および 0.8とした．同表には，MMAS-TS，MMAS-

2OPT，GHおよびRo-TS単独の結果も示しているが，

これらの数値はいずれも文献 16)に記述されているも

のである．まず，同表において cAS-TSとMMAS-TS

との比較を見る．両者の比較において良い方の値を太

字で示している．また，ここにあげたすべてのアルゴ

リズムの中で最も良い値を示している値は，下線付き

の太字で示した．

分類 i)に属する問題ではすべて cAS-TSがMMAS-

TSよりも良い値を示し，また，cAS-TSはすべてのア

ルゴリズムの中でも最良となっている．なお，ここで

は γ = 0.4 の場合の方が，γ = 0.8 の場合よりも全体

として良い値を示している．分類 ii)に属する問題で

は，sko72および sko81を除く問題において cAS-TS

が良い値を示している．なお，sko42および sko49で

は GH がすべてのアルゴリズムの中で最も良い値と
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表 2 ローカルサーチを適用した場合の cASの性能と他アルゴリズムの結果の比較．値（Error

値（%））は 10 回の実験の平均値を示す．cAS-TS 以外のデータはいずれも文献 16) に
記載された数値である

Table 2 Performance of cAS with local search on QAP. The results are average

of Error (%) over 10 independent runs.

なっているが，cAS-TSとの差はわずかである．

分類 iii)に属する問題では，ste36aにおいてMMAS-

TSが cAS-TSより良い結果を示し，ste36bでは両者

ともに 0 である．分類 iv)に属する問題では，tai60b

を除いて cAS-TSがMMAS-TSよりも良い結果を示

している．なお，この分類の問題では最良の結果は

MMAS-2OPTで得られており，分類 iv)に属する問

題では，ローカルサーチとして 2OPT が優位である

ことが分かる．

以上，cAS-TS と MMAS-TS との比較を行い，ま

たその他のアルゴリズムの結果を示した．cAS-TSと

MMAS-TSとの比較では，全 20問題において 15問

題で cAS-TSが優れ，4問題でMMAS-TSが優れた

結果となり，全体として cAS-TSが良い結果を出して

いる．なお，問題の分類によりローカルサーチの方法

に優位差があり，分類 iv)に属する問題では 2OPTが

優れた結果となっている．このように，アルゴリズム

間で総実行時間を同一としてローカルサーチを併用す

る実験の結果から，cASはMMASと同等以上の性能

を有しているといえる．しかし，ローカルサーチを用

いない 4.1 節の結果ほどその差は顕著ではない．これ

はローカルサーチの影響の度合いが大きくなるためと

思われる．なお，比較対象に用いた文献 16)のデータ

には平均値のみが記載されているので，統計的検定を

行うことができないが，ここでは本研究の結果に関し

ては標準偏差（Std）を記載した．

4.3.2 γ の 影 響

図 4 で見たようにローカルサーチを適用しない場

合は，γ が小さい値（[0.1, 0.5]）で良い性能を示した．

ローカルサーチを適用した場合は，表 2 で見たように

QAPの種別に依存して好ましい γ 値が異なっている．

そこで，分類 i)から tai80a，分類 ii)から sko72，分

類 iii)から ste36a，分類 iv)から tai80bを選び，図 4

の場合と同様，γ の値を 0.1から 0.9まで 0.1刻みで

変化させた場合の結果を図 7 に示す．なお，表 2 の

実験回数は，比較対象の論文の実験回数と同じく 10

回であったが，ここではデータの誤差を少なくするた

めに実験回数は図 4 の場合と同じく 25回とした．ま

た，平均と標準偏差を用いて結果を示した．ここで，

図 4 の場合と同様，各 γ 値に対して，中点は平均値

の場所を示し，その上下の点は平均値から標準偏差の

値だけずれた場所を示している．この図からも明らか

なように，分類 i)の tai80a以外の問題では γ 値が比

較的大きいときに良い結果を示すことが分かる．これ

は，ローカルサーチを適用した実験では cAS の最大

繰返し数を 50 としているので，小さい γ 値の場合，
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図 7 ローカルサーチを適用した場合の γ による Error の変化
Fig. 7 Error for various values of γ with local search.

収束抑制効果が強くなりすぎるためであると考えられ

る．このように，ローカルサーチを適用する場合には

γ 値の適切な設定が重要となる．

5. cASの並列化

進化的計算の並列化はよく知られた手法であり3)，

ACOアルゴリズムでも並列化の研究がある10),14)．並

列化の目的は大きく 2つに分類できる．1つは，与え

られた時間内に，よりクオリティの高い解を得ること

である．他の 1つは，与えられたクオリティの基準を

満たす解を高速に得ることである．本章では，上記の

第 2の目的，すなわち高速化を達成することを目的に，

複数のプロセッサを用いる cAS の並列化の一方法と

その結果について述べる．

5.1 cAS の並列化のためのネットワーク基本モ

デル

本研究における cASの実装には Javaを用いている．

Javaには RMIや Jini 17) などネットワーク環境にお

ける分散処理のためのパッケージが準備されているが，

本研究では cASの並列化の基本アーキテクチャとし

て，クライアント/サーバモデルに基づくアプレット

ベースの基本モデルを構築した．この構造を図 8 に示

す．クライアントで実行されるプログラムはアプレッ

トのクラスとしてサーバから転送される．すなわち，

クライアントのプログラムはブラウザから Javaアプ

レットとして実行される．

クライアントとサーバ間の通信は，TCPソケットプ

ログラミングを用い，両者の情報交換は Serializable

インタフェースを実装したオブジェクトを交換して行

う．具体的にはObjectInputStream，ObjectOutput-

Streamオブジェクトの交換として通信する．このオ

ブジェクトの詳細については Java 2 API 17) を参照

図 8 cAS の並列化のためのネットワーク基本モデル
Fig. 8 Network base model for parallelization of cAS.

表 3 ローカルサーチを用いた cAS における QAP での計算時間
の分布．単位はミリ秒で，25 回の実験の平均値を示している

Table 3 Computational time of cAS with local search on

QAP (in milliseconds).

していただきたい．

以上の方式により，Javaアプレットの実行環境を有

する任意のクライアントがサーバに httpプロトコー

ルによりアクセスすることで，簡単に並列計算環境を

構築することができる．クライアント側で QAPLIB

などのファイルのデータの参照が必要となる場合があ

る．本基本モデルでは，これらのファイルは Javaの 1

つのクラスに変換しておくことを前提としている．こ

れにより各クライアントで必要となるファイルのデー

タは httpプロトコールによりクライアントからアク

セスできる．なお，本基本モデルでは，サーバにWeb

サーバとしての機能を必要とする．

5.2 p-cASによる高速化方式の実装

表 3 は，4.3 節における実験において，γ = 0.8 と

したときの cAS-TS の処理時間の分布を示したもの

である．処理時間の分布は問題の分類に依存しないの

で，ここでは分類 iv)に属する各サイズの問題を取り

出している（tai150b（n = 150）は新たに追加）．こ
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図 9 並列化 cAS（p-cAS）の概要
Fig. 9 Outline of the parallel cAS (p-cAS).

の表より，探索の総時間のほぼ 99%以上がローカル

サーチ（Ro-TS）に費やされていることが分かる．そ

こで，今回の p-cAS では，ローカルサーチを並列化

して高速化を図るという方式を 5.1 節で述べたネット

ワーク基本モデルを用いて実装した．

p-cASの実行環境としては，4 章で述べたOpteron

マシンを 2 台用い（以下，それぞれ，マシン A，マ

シン Bと呼ぶ），両マシンを 1000BASE-Tスイッチ

ングハブで接続する．それぞれのマシンは 4個のプロ

セッサを有する．マシン A をサーバとして用い，ク

ライアント機能はマシン B に割り当てる．マシン A

のWebサーバ用ソフトには Apache 1) を用いた．

図 9 は，上記の環境でのローカルサーチの並列化

の方式である．ローカルサーチを適用して QAPを解

くための cAS の論理的条件は 4.3 節と同じであり，

m = 5 である．そこで，4個の c-ant のローカルサー

チをクライアントで行うこととし，このためマシン B

には Javaアプレットが実行できるブラウザを 4つの

独立したプロセスとして起動する．厳密には各ブラウ

ザプロセスはOSにより 4つのプロセッサ間で動的に

切り替わって実行されるが，これらのプロセスは 4つ

のプロセッサに論理的に割り当てられると考えてよい．

また，残りの 1つの c-ant のローカルサーチはサーバ

プロセッサに割り当てる．なお，図 9 ではクライア

ントプロセッサ数を Nc として一般化して記述してい

る．上記の説明は同図において，Nc = 4，m = 5 と

した場合に相当し，ローカルサーチを適用するために

図 10 p-cAS による高速化の結果
Fig. 10 Performance of p-cAS and the speedups obtained

on QAP.

各プロセッサに割り当てられるエージェントの数 e は

1である．

5.3 p-cASによる高速化の効果

図 10に結果をまとめる．論理的な実験条件は 4.3節

と同じである．データは 25回の実験の平均である．こ

こで，speed-up は，(並列化しない場合の cASの実行

時間)/(p-cAS の実行時間) を示す．クライアントと

サーバ間の通信オーバヘッド（Tcomm.）がなければ

speed-up の値は 5 に近い値となる．しかし同図に示

しているように，通信オーバヘッド（Tcomm.）が存在

する．この通信オーバヘッドのために tai40bおよび

tai50bでは speed-up 値は 1より小さく，また tai60b

でほぼ 1となっている．一方，より大きな問題である

tai80b，tai100bおよび tai150bでは，speed-up 値は
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それぞれ，1.8，2.9および 4.1となっている．これは

大きな問題では，全体の時間に占める Tcomm. の割合

が小さくなるためであり，大きな問題での並列化によ

る高速化への効果が大きいといえる．なお，この並列

化方式では，より複雑なローカルサーチを用いる場合

にはさらなる高速化の効果が得られる．

6. む す び

本論文では，cASのQAPへの適用方法について述

べ，また実験によりその評価を主にMMASとの比較

を通して行った．この結果，ローカルサーチを用いな

い場合の結果では，cASはMMASよりも優れた結果

を示した．また総実行時間をアルゴリズム間で同一と

してローカルサーチを用いる場合の結果でも，cAS-TS

はMMAS-TSと同程度以上の性能を有し，また，他

のメタヒューリスティックスよりも優れていることを

示した．最後に，ローカルサーチを適用する cASの

高速化のための並列化の一手法についても述べ，その

効果を確認した．

今後に残された問題としては，本研究で用いた実験

条件と異なる条件での性能評価や 2OPTなど他のロー

カルサーチの効果の検討などの研究がある．また，並

列化手法に関しては，島モデルなど他の並列化のモデ

ルについても検討していく必要がある．
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