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1. まえがき

局所探索法 (Local Search, LS) は様々な組合せ最適化問題に

対して，ある程度精度の良い解を比較的短時間に算出可能な近

似解法として知られている．バイナリー 2 次計画問題（Binary

Quadratic Programming Problem, BQP）に対する最も有効な

LS として k-opt 局所探索法（k-opt 法）がある．この k-opt 法

の改良アルゴリズムとして，近傍解探索の分析から得られた知

識 [8] をもとに k-opt 法の近傍解探索のプロセスにおける暫定

的な解の変動傾向を考慮した高速 k-opt 局所探索法（高速 k-opt

法）が提案 [6] されている．本研究では，BQP に対する遺伝的

局所探索法（Genetic Local Search, GLS）における高速 k-opt

法の効果を検討するために，GLS の枠組みを利用した，既存の

k-opt 法，高速 k-opt 法の比較を行う．

2. バイナリー 2 次計画問題

バイナリー 2 次計画問題（BQP）とは，n £ n の対称行列

Q = (qij) が与えられたとき，次の目的関数

f (x) = xtQx =

nX

i=1

nX

j=1

qijxixj ; xi 2 f0; 1g8i = 1; : : : ; n

を最大化する解 xを求める問題である．

3. 遺伝的局所探索法

遺伝的アルゴリズム（GA）と局所探索法（LS）を組合せた

遺伝的局所探索法（GLS）は様々な組合せ最適化問題に対して

適用され，優れた近似解を算出可能であることが知られている．

一般的な GLS は，ランダムに生成された複数個の初期解に対し

て LS を実行し局所解に到達させ，これらの局所解の個体群に対

して，GA の３つの操作（選択，交叉，突然変異）を行う．そし

て，交叉操作によって得られた子に対して LS を実行し局所解に

到達させる方法である．

ここでの LS は，既存の k-opt 法，高速 k-opt 法を用い，交叉

は一様交叉を用いる．一様交叉とは，親として選ばれた二つの

解の各ビットを比較し，同じ数値であれば，そのままその値の

子に継承させる．異なった数値のビットであれば，ランダムに

どちらかの親を選び，その数値の子のビットに遺伝させるもの

である．選択操作は，各世代で生成された子の集団と子の生成

に用いた親の集団の中から適応度の高い解を選ぶことによって，

次世代の親の集団を形成し，その他は淘汰される．

4. BQPに対する k-opt 局所探索法

k-opt 法は，巡回セールスマンおよびグラフ分割問題に対し

て Lin と Kernighan により提案された局所探索法 [2, 4] のアイ

デア（可変深度探索）に基づき，近年 BQP に対して Merz と

Freisleben によって提案された [5]．

BQP に対する k-opt 近傍は，連続的な 1-opt 近傍操作によっ

て到達可能な解集合とされる．具体的には，最大のゲインを持

つビットを連続的に反転することにより n個の解集合を生成し，

その n個の解集合の中の最良解を k-opt 近傍解とするものであ

る．よって，BQP に対する k-opt 近傍は，各繰返しにおいて 1

～k個の可変的なビットの反転によって構成され，一般的に kの

数を常に固定した完全 k-opt 近傍よりも効率的な探索を可能に

する．

ここで，図 1 に示す BQP に対する k-opt 法の擬似コードを

もとにアルゴリズムを説明する．BQP における解 xは，長さ n

で構成される各ビット xi(i = 1; :::; n) に 0 もしくは 1 を持つ，

procedure k-Opt-Local-Search(x, g)
begin

1 repeat
2 xprev := x, Gmax := 0, G := 0, C := f1; : : : ; ng;
3 repeat
4 ¯nd j with gj = maxi2C gi;
5 G := G+ gj ;
6 xj := 1¡ xj, C := Cnfjg;
7 update gains gi for all i;
8 if G > Gmax
9 then Gmax := G, xbest := x;

10 until C = ;;
11 if Gmax > 0
12 then x := xbest
13 else x := xprev ;
14 until Gmax · 0;
15 return x;

end;

図 1 k-opt 局所探索法

0-1 ビット表現である．また，0 と 1 のどのような組合せであっ

ても実行可能解となる．このアルゴリズムは，外ループと，内

ループの二つの繰返し処理から構成されている．用いられる各

変数は，探索中に算出された最良解を保持するための xprev，探

索中に見つかった最良解 xbest のゲイン値 Gmax，現在解 xのゲ

イン値 G，近傍解へ移動するために現在解に対して反転操作を

実施し得るビット番号を保持する C である．内ループ中の処理

は，C のすべてのビットを反転させることにより，生成された

n個の解の中から最大のゲイン Gmax を有する xbest を k-opt 近

傍解とする．次に，外ループでは，このような探索操作を良好

な近傍解が生成できなくなるまで繰返す．

BQP に対する k-opt 局所探索法の基本アルゴリズムは，内

ループにおいて n個の解の生成を巧妙に行い，その解集合の中

から最良の解を選ぶ．しかしながら，探索時間の効率化を考える

と，常に n 個の解を調べる必要はなく，実際的にはそれよりも

比較的少ない個数の解を調べることで，（保証は無いが）最良解

を選び出すことが可能になる．Merz らは，内ループの終了条件

（C = ;になるまで）を内ループで保持される xbest が見つかっ

た時点から数えてm回の内ループの繰返しにおいても最良解が

更新されなければ，内ループを強制的に終了する方法に修正し，

探索時間の短縮を試みた．これにより，パラメータmをm ¿ n

のように設定する場合は，基本アルゴリズムよりも探索時間の

効率化が可能であることを述べている [5]．また，文献 [3] によ

ると，パラメータm = 100 によって，最終的に得られる解の質

を落とさずに探索時間を約 1/3 に短縮できることが観測されて

いる．さらに，文献 [7] では文献 [5] の変形版として，外ループ

の繰返し回数が増すごとにmの値を変動的に減少させている．

5. 近傍探索における知識を導入した高速 k-opt 局所探索法

近傍探索における知識を導入した高速 k-opt 法は，文献 [8] に

よる k-opt 法の探索傾向の分析から得られた知識を導入するこ

とで，内ループの繰返し回数を効率的に変動させることを可能

としている．アルゴリズムの特徴としては，まず「内ループの

基本繰返し回数」によって最小限の近傍解探索を行う．その後，

過去のある時点から現時点までの探索状況から将来の探索状況

を予測し，更に内ループを追加するか否かを判定する．この内

ループの処理によって，近傍解の生成の打切りを行い，解質を

できるだけ落とさずに探索時間を大幅に短縮可能とする．

図 2 に示す擬似コードをもとに，高速 k-opt 法のアルゴリズ

ムを説明する．表 1 に，高速 k-opt 法で使用した変数名とその

意味を示す．Lbasic の値は，文献 [8] の報告から次のように決定

する．1 回目の外ループでの Lbasic は問題サイズ nの 1/20，2
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表 2 実験結果

dens best- GLSfixed GLSfixed GLSfast(50%)
instances (Q) known best (%) avg (%) t(s) best (%) avg (%) t(s) best (%) avg (%) t(s)

beas500-1 0.1 116586 116586 0.000 116481.164 0.090 219 116586 0.000 116566.297 0.017 104 116586 0.000 116565.281 0.018 104
beas500-5 0.1 125487 125487 0.000 125465.203 0.017 198 125487 0.000 125486.383 0.000 103 125487 0.000 125487.000 0.000 102
beas500-10 0.1 130619 130619 0.000 130613.367 0.004 225 130619 0.000 130619.000 0.000 116 130619 0.000 130619.000 0.000 123
beas1000-1 0.1 371438 371438 0.000 371261.688 0.047 554 371438 0.000 371253.063 0.050 244 371438 0.000 371257.313 0.049 254
beas1000-5 0.1 352760 352756 0.001 352337.063 0.120 607 352730 0.009 352450.844 0.088 252 352730 0.009 352471.438 0.082 264
beas1000-10 0.1 352760 351187 0.065 350907.031 0.145 575 351415 0.000 351028.844 0.110 249 351415 0.000 351037.625 0.107 267
beas2500-1 0.1 1515944 1515532 0.027 1513495.500 0.162 2802 1515672 0.018 1513314.375 0.173 735 1515452 0.032 1513406.000 0.167 828
beas2500-5 0.1 1491816 1491803 0.001 1490740.625 0.072 2676 1491796 0.001 1490886.625 0.062 699 1491672 0.010 1490929.125 0.059 770
beas2500-10 0.1 1483355 1482609 0.050 1481257.750 0.141 2912 1482724 0.043 1481668.875 0.114 710 1482723 0.043 1481719.250 0.110 797

procedure Fast-k-Opt-Local-Search(x, g)
begin

1 set Lbasic
2 repeat
3 xprev := x, Gmax := 0, G := 0, C := f1; : : : ; ng,
4 Lpres := 0, Lgmax := 0, Gprev := 0;
5 update Lbasic;
6 repeat
7 Lpres + +;
8 ¯nd j with gj = maxi2C gi;
9 G := G+ gj ;

10 xj := 1¡ xj , C := Cnfjg;
11 update gains gi for all i;
12 if (G > Gmax)
13 then Gmax := G, xbest := x, Lgmax := Lpres;
14 if ((Lpres ¸ Lbasic) and (Gprev · G))
15 then break;
16 Gprev = G;
17 until C = ;;
18 if (Lgmax > Lpres ¡ p)
19 then Lbasic := Lpres + p, goto 5;
20 if (Gmax > 0)
21 then x := xbest, else x := xprev ;
22 until Gmax · 0;
23 return x;

end;

図 2 近傍探索における知識を導入した高速 k-opt 法

表 1 高速 k-opt 法で使用した変数

変数 意味
Lbasic 内ループの基本繰返し回数
Lpres 現在の内ループの繰返し回数
Lgmax Gmax が得られたときの内ループの回数
Gprev 前回の内ループでのゲイン値
p ある区間における G の増減を調べるための変数

回目以降の外ループでは前回の外ループで用いた IteInLoop の

1/2 とした．

このアルゴリズムでは，まず内ループの基本繰返し回数とし

て Lbasic 回の内ループを繰返す．その後，14 行目の処理で現在

の Gと前回の内ループで得られた Gprev の比較を行い，Gの増

大があれば増大がみられなくなるまで内ループを繰返す．この

処理によって，無駄な内ループの繰返しを大きく省くことができ

る．しかしながら，この時点から何回かの内ループを繰返すこと

によって Gmax が更新される場合がある．そこで，Gmax が更

新される可能性を予測するために，現時点までの内ループにお

ける Gの増減を着目する．18 行目では，区間 [Lpres¡ p; Lpres]
における p個の Gの増減を調べる．その区間内で Gmax が更新

されていれば，今後，Gmax が更新される可能性があると考え，

現時点 Lpres から更に p回の内ループを繰返す．

6. 数値実験

GLS における高速 k-opt 法の効果を検討するために，ベンチ

マーク問題を用いて，Merz らの k-opt 法（mを 100 に固定）を

用いた GLS との比較を行う．使用した問題例は，Beasley によ

る 500, 1000, 2500 変数 (beas500, beas1000, beas2500)[1] の

3 つの問題例群からそれぞれ 3 問ずつを選んだ．これらは，問

題サイズなどの違いがある．また，高速 k-opt 法での変数 p の

値は 30，GLS での集団サイズは 20，世代数は 50 とした．使用

した計算機は，Amphis Value 3000DVR(Pentium IV, 3GHz)

である．

表 2 の各欄は，行列 Qにおいて 0 以外の数値が含まれる割合

(dens(Q))，既知の最良解値 (best-known)，ランダムな初期解に

対する Merz らの k-opt法を用いた GLS(GLSfixed)，高速 k-opt

法を用いた GLS(GLSfast)，GLSfast に突然変異確率 50%を加

えた GLSfast(50%) における，100 回の施行で得られた最良解

(best) と既知の最良解からのその解質 (%)，平均値 (avg) とそ

の解質 (%)，全計算時間 t(秒) を示す．

例えば，beas500-1,2,3，beas1000-2,3，beas2500-2,3 の問題

例における GLSfast の平均の解質，計算時間は共に GLSfixed
よりも優れている．計算時間については，beas500 の問題例群

では 49.688%，beas1000 の問題例群では 57.085%，beas2500

の問題例群では 74.448%の短縮が可能であり，問題サイズが大

きくなるに従って計算時間効率化の効果が表れていることが分

かる．また，GLSfast 突然変異を 50%加えることによって，解

質がさらに向上する傾向があることが分かる．

7. むすび

本研究では，BQP に対する遺伝的局所探索法（Genetic Local

Search, GLS）における高速 k-opt 法の効果を検討するために，

GLS の枠組みを利用した，既存の k-opt 法，高速 k-opt 法の比

較を行った．高速 k-opt 法を用いた GLS は，既存の k-opt 法を

用いた GLS よりも，多くの問題例で解質向上させながら探索時

間を大幅に短縮できることを示した．
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