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1 まえがき
組合せ最適化問題に対する代表的な局所探索法とし
て，巡回セールスマン問題やグラフ分割問題に対する
Linと Kernighanによる解法 [1, 2]がよく知られている．
これは，一般に，可変深度探索法，または（可変）k-opt
局所探索法 (k-opt local search, KLS)などと呼ばれ，単純
な近傍操作を連鎖的に適用することで得られる解集合を
改めて大きな近傍として捉える，局所探索の一般化のア
イデアである．我々の研究グループでは，最大クリー
ク問題 (maximum clique problem, MCP) [3, 4]，2次割当問
題 [5]等の困難な問題に対して KLSやその変形アルゴリ
ズムを示し，メタ戦略 [6]への導入によって，良好な結
果が得られることを確認しつつある.
最大クリーク問題 (MCP) に対する，反復局所探
索 (Iterated local search，ILS) に k-opt 局所探索法 (k-opt
local search，KLS) [3] を導入した反復 k-opt 局所探索法
(IKLS) [4]は良好な解を算出することが可能である．し
かしながら，従来 IKLSにおける多様化の探索は一般に
ランダム性が強く，次数の大きい頂点を逐次選択する一
般的な解法では，より大きなクリークの発見をしづらく
した例題も存在し，他のグラフ例題に比べて良好な解を
算出しにくいことも確認している．そこで本論文では，
より多様性の高い探索を行い良質な解の算出をめざす多
様化戦略を導入した反復局所探索法（提案 IKLS）を提
案する．従来 IKLSとの性能比較実験を通して，多様化
戦略を導入した提案 IKLSの有効性を示す．
2 最大クリーク問題
最大クリーク問題 (MCP)とは，V を頂点の集合，E を
頂点間の枝の集合とする無向グラフ G = (V, E)が与えら
れた時，頂点数が最大となるクリーク（完全グラフにな
る誘導部分グラフ）を求める問題である．
3 MCPに対する k-opt局所探索法
まず，本論文に頻出する重要な記号（図 1）について
説明する．CCとは現在のクリーク（解）であり，PAと
は，CC の全頂点に隣接する CC に追加可能な頂点の集
合である．OM は PAの定義を若干緩和した 1辺不足集
合である．

図 1 MCPに対する CC，PAおよびOM の集合の一例
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以下，KLSの基本アルゴリズムについて述べる．KLS
は外ループと内ループの 2つのループ処理で構成され，
図 2における CCは現在の解，CCbest は内ループの繰り
返し処理中に得られた最良解である．また，gは内ルー
プ処理前の解 CCprev と内ループ中に得られる解 CC の
それぞれの評価値の差 g = |CC | − |CCprev |であり，これ
をゲイン値とよぶ．

KLSの各反復における探索 (k-opt近傍探索)は，与え
られた現在のクリーク（初期解）に対して，連鎖的に複
数個の頂点をクリークに追加 (Add)またはクリークから
削除 (Drop)する操作によって構成する．まず，現在のク
リーク CC からそれらの操作によって生成可能な近傍解
の集合を得る．その近傍解の集合から最良解 CCbest（す
なわち，k 回の Add・Drop移動操作により得られた最良
解）を選び，その最良解 CCbest を次反復の初期解 CCと
する．この一連の処理を各反復で対象となる k-opt近傍
内に良好なクリークが存在しなくなるまで反復する．

Addフェーズ (Line 4–8)は，現在のクリーク CC に追
加可能な頂点集合 PAから，頂点 v の部分グラフ G(PA)
内における次数 degG(PA)(v)が最大となる頂点 v を選択
する処理である．同値の次数を有する頂点が複数存在
した場合には，それらの頂点からランダムに選択する．
この処理を PAが空集合になるまで繰り返す．次いで，
Dropフェーズ (Line 9–14)は，PAが空集合となっている
（CC が拡大不可能な）場合に実行する．Dropフェーズ
では，CC から頂点 v を削除する際，次の繰り返し時点
で，PAのサイズを最大化する頂点 v を CC から削除す
る．Dropフェーズは CCから削除できる頂点がない，も
しくは少なくとも１つ以上の頂点が追加可能になるまで
繰り返される．

MCP-k-opt-Local-Search(CC, PA, OM , degG(PA))
begin

1 repeat
2 CCprev :=CC, D:=CCprev , P:={1, ..., n}, g:=0, gmax :=0;
3 repeat
4 if |PA∩ P | > 0 then // Add Phase
5 find a vertex v with maxv∈{PA∩P} {degG(PA∩P)(v)};
6 if multiple vertices with the same max degree are found

then select one vertex v among them randomly;
7 CC := CC ∪ {v }, g := g + 1, P := P\{v }
8 if g > gmax then gmax := g,CCbest := CC;
9 else //Drop Phase (if{PA∩ P } = ∅)

10 find a vertex v ∈ {CC ∩ P } such that
the resulting |PA∩ P | is maximized;

11 if multiple vertices with the same size of
11 the resulting |PA∩ P | are found

then select one vertex v among them randomly;
12 CC := CC\{v }, g := g − 1, P := P\{v };
13 if v is contained in CCprev then D := D\{v };
14 endif
15 update PA,OM, and degG(PA∩P)(i), ∀i ∈ PA∩ P;
16 until D = ∅;
17 if gmax > 0 then CC := CCbest else CC := CCprev ;
18 until gmax ≤ 0;
19 return CC;

end;

図 2 MCPに対する k-opt局所探索法の擬似コード
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procedure IKLS
input: graph G = (V, E);
output: best clique Cbest in G;
begin

1 generate C; compute PA, OM , and degG(PA);
2 C := Local Search(C, PA,OM, degG(PA)); Cbest := C;
3 repeat
4 C := Kick(C, PA,OM, degG(PA));
5 C := LocalSearch(C, PA,OM, degG(PA));
6 if |C | > |Cbest | then Cbest := C; endif
7 if restart=true then
8 generate C; compute PA,OM, and degG(PA);
9 C := Local Search(C, PA,OM, degG(PA));

10 if |C | > |Cbest | then Cbest := C; endif
11 endif
12 until terminate=true;
13 return Cbest ;

end;

図 3 MCPに対する反復 k-opt局所探索法
4 MCPに対する反復 k-opt局所探索法
我々の研究グループでは ILSに KLSを導入した反復

k-opt局所探索法 (IKLS)を提案しており，良好な解を算
出することが可能である [4]．IKLS の流れを図 3 に示
す．IKLSの主要な構成要素は，Local Search(Line 2, Line
5)，Kick(Line 4)，Restart(Line 7–11)であり，これらの反
復により探索を行う．Local Searchとして KLS，Kickと
して LEC-Kick[4] を用いる．LEC-Kick は，KLS によっ
て得られた局所最適解 C に最低 1頂点以上隣接してい
る頂点集合から，隣接している数が最も少ない頂点 vを
選択する．その後，選択した頂点 vとその頂点 vに隣接
している C の頂点集合を新たな C とする Kickである．
Restart処理 (Line8)として，頂点 v ∈ {V\Cbest }をランダ
ムに選び，Line9の探索の初期解とする処理を行う．
5 反復局所探索法における多様化戦略
従来 IKLSのように次数の大きい頂点を逐次選択する
一般的な解法では，より大きなクリークの発見をしづら
くした例題も存在し，他のグラフ例題に比べて良好な解
を算出しにくいことも確認している．そこで，より多様
性の高い探索を行い良質な解を探索するために，探索状
況に応じて適応的に探索モードを切り替える IKLSを提
案する．従来 IKLS では LEC-Kick，KLS に対して各頂
点選択のタイブレーク時にランダムに頂点を選択する．
そのため探索の多様性はランダム性の高いものとなって
いる．提案 IKLSでは，探索状況に応じたより多様性の
高い探索を行うために，多様化戦略を導入する．多様化
戦略とは，KLSで算出された CCbest に含まれた頂点の
訪問回数を累積した情報を，LEC-Kick及び KLSでの各
頂点選択のタイブレーク時に累積回数が最も少ない頂点
を選択することで探索が不十分な領域に探索を誘導する
方法である．提案法では，多様化戦略を導入した多様化
モード及び従来 IKLSと同様の従来モードを探索状況に
応じて適応的に切り替える．切り替え条件として IKLS
の探索初期は従来モードの探索と同時に，上述の累積
情報を蓄積し，Restart後に多様化モードに切り替える．
その後，多様化モード中に最良解が更新された場合は，
次の Restart後から従来モードに再度切り替える処理を
行う．
6 実験結果
多様化戦略を導入した提案 IKLSの性能を評価するた
めに，従来 IKLSとの比較実験を行った．対象とするグ
ラフはMCPの標準的なグラフ例題を集めた DIMACSベ
ンチマークグラフとした．IKLSの終了条件は，KLSの
回数 が n×100回に達したとき，もしくは既知の最良解

表 1 提案 IKLSと従来 IKLSの実験結果
instance 提案 IKLS 従来 IKLS

Name BR Best Avg Best Avg
C1000.9 68 68(22/25) 67.88 68(20/25) 67.80
MANN a45 345 345(22/25) 344.88 345(20/25) 344.80

brock400 2 29 29(23/25) 28.68 29(17/25) 27.72
brock800 2 24 24( 1/25) 21.12 21(25/25) 21.00
brock800 4 26 26( 7/25) 22.40 26( 3/25) 21.60

（BR）算出時とし，試行回数は各問題例に対して 25回
とする．Restartを行う条件として，IKLS中の KLSを n
回行っても解 Cbest が更新されない場合とした．各ア
ルゴリズムは，C++によってコード化し，コンパイラ
は最適化オプション-O3を付与した g++（Ver. 7.1.0）で
ある．全ての計算は，計算機（CPU: Intel Core i7 3.6GHz,
RAM:15.6GiB）上で実行した．
実験結果から提案 IKLS は全 37 例題において従来

IKLSと比べ同等以上の結果であることを観測した．表
1 に特に解が改善された 5 例題のみ，提案 IKLS の実
験結果と従来 IKLS の実験結果を示す．表 1 の左の欄
から，問題例名 Name，既知の最良解値 BR，提案法で
の 25試行中に得られた最良解値とその回数，解の平均
値 Avg，および従来 IKLS での 25 試行中に得られた最
良解値とその回数，Avg を示す．なお，表中の太字は
従来 IKLSと比べてより良好な結果であることを示す．
brock800 2のグラフにおいては従来 IKLSでは算出で
きなかったサイズ 24 の既知の最良解値のクリークが
25試行中 1試行算出できており，それに伴い Avgの値
も若干改善されている．また，C1000.9，MANN a45，
brock400 2，brock800 4のグラフでは既知の最良解
値のクリークが算出できており，Avg の値についても
従来 IKLSよりも良好な結果を算出している．これらの
結果より，提案法は，従来法では探索が困難であった
brockグラフに対して有効であることを確認した．他
のグラフ例題においても同等以上の良好な性能が得られ
ていることから，提案 IKLSは従来 IKLSに比べMCPに
対して有効な探索法であることを示した．
7 むすび
本論文では，多様化戦略を導入した反復 k-opt局所探
索法を提案した．実験結果より，提案法は，従来法と同
等以上の性能であることを示した．今後の課題として，
より様々なグラフ例題に対して柔軟に対応できるアルゴ
リズムを設計するために，良質な解を効率的に探索する
オペレータの開発などが考えられる．
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