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1 まえがき
組合せ最適化問題に対する最も重要な基本的解法とし
て局所探索法 (Local Search, LS) があげられる [16]．LS
は予め定義された近傍操作によって生成される近傍解集
合から，目的関数値を改善する良好な近傍解への移動を
繰り返し，近傍内に良好な近傍解が存在しなくなった時
に探索を終了する解改善法である．
代表的な LS として 1970 年代にグラフ分割問題

(Graph Partitioning Problem, GPP) [6]と巡回セールスマン
問題 (Traveling Salesman Problem, TSP) [8]に対する Linと
Kernighan による LS が知られている．このアルゴリズ
ムは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り，可変深度探索法 (Variable
Depth Search)や可変 k-opt局所探索法 (k-opt Local Search,
KLS)などと呼ばれている．その後 1992年に 2次割当問
題 (Quadratic Assignment Problem, QAP) に対して Murthy
ら [11]によって応用され，1990年半ばには Racerら [13]
や Yagiuraら [15]によって一般化割当問題に対して適用
された．また 2000 年に TSP に対して Helsgaun によっ
て変形法 [3] が提案され，2000 年前半にはバイナリー
2次計画問題 (Binary Quadratic Programming, BQP)に対し
て Merz らによって示され [9]，片山らによって変形法
が提案されている [5]．その後，最大クリーク問題 [4]
や p-メディアン問題 [7]に応用され，近年でもナースス
ケジューリング問題 [1] や運搬車スケジューリング問
題 [12]に適用されており，盛んに研究が行われている．
例えば GPPや QAP, BQPに対する KLS [6, 11, 9]は最
良移動戦略の考えに基づき，単純な近傍操作を評価値が
最も改善する解へ連鎖的に適用する．これらの最良移動
戦略に基づく KLSは deterministicな探索となり，与えら
れた初期解に強く依存する傾向が知られている．これを
緩和する一つの工夫として，BQPに対する片山らの変
形 KLS [5]は，Merzらの最良移動戦略に基づく KLS [9]
にランダム性を有する即時移動戦略に基づいた単純な近
傍操作を一時的に導入している．探索の初めに即時移動
戦略を取り入れることで，最良移動戦略に基づく KLS
の探索の開始地点をランダムに方向付けて初期解への依
存を軽減し，Merzらの KLSより平均的に良好な結果が
得られることが示されている．
上述のように KLSは最良移動に基づく単純な近傍操
作を連鎖的に適用することが主流であるが，与えられた
初期解に依存する傾向が強いという問題点がある．本論
文ではランダム性を有する即時移動戦略の考えに基づく
KLSアルゴリズムとして，即時移動戦略に基づく k-opt
局所探索法 (First Improvement k-opt Local Search, FIKLS)
を提案する．また提案法を QAPを対象として評価を行
い，従来の局所探索アルゴリズムとの比較実験によりそ
の有効性を示す．
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procedure Local Search (π)
begin

1 repeat
2 g = 0;
3 π, g = Neighborhood Search (π, g);
4 until g > 0;
5 return π;
end

図 1 QAPに対する局所探索法
2 2次割当問題

2次割当問題 (Quadratic Assignment Problem, QAP)の目
的は，n個の要素とこれらの要素を配置する n個の配置
場所が与えられたとき，以下の目的関数 (1)を最小化す
る要素配置 πを求めることである．

C(π) =
n∑

s=1

n∑
t=1

wst fπ(s)π(t) (1)

式 (1)中の s と t(1 ≤ s, t ≤ n)は配置場所，π(s)と π(t)
は配置場所 s と t にそれぞれ配置される各要素，wst は
配置場所 s, t 間のコスト， fπ(s)π(t)は要素 π(s), π(t)間のコ
ストを表している．要素 i 及びその要素 i が配置される
場所 j が与えられたとき，π( j) = iとなる．

QAPは実用上重要な問題を多く有する組合せ最適化
問題のひとつで，施設配置や電子回路上の部品の配置，
集積回路上のトランジスタ数の最小化，タッチスクリー
ンデバイスのキーボードのキー配置など様々な応用例が
挙げられる [10]．QAPは NP-困難 [2]であり，厳密解法
では大規模な問題例の場合に膨大な時間を必要とする．
したがって，実用的な時間内に優れた近似解を求めるこ
とができる近似解法が注目されている．
3 QAPに対する従来の局所探索法
局所探索法 (Local Search, LS)は予め定義された近傍操
作を繰り返し，良好な近傍解が存在しなくなった時に局
所解に至ったとして探索を終了する [16]．
図 1に LSの処理手順の疑似コードを示す．Line 3の
近傍探索において得た解と近傍探索前の解との解の変化
量を示す値であるゲイン値 gが 0以下の場合，その局所
解を出力して探索を終了する (Line 5)．

QAPに対する LSでは一般的に 2-opt局所探索法 (2-opt
Local Search, 2LS)が利用され，2LSでは Line 3の近傍探
索に 2-opt 近傍操作を適用する．2-opt 近傍操作は 2 つ
の配置場所の要素を入れ替える操作である．近傍操作
によって生成される近傍内には良好な近傍解は複数存
在すると考えられる．その複数の良好な近傍解の中で
どの近傍解に移動するかの戦略として，最良移動戦略
(Best Improvement, BI)と即時移動戦略 (First Improvement,
FI)の 2種類の移動戦略が主流である．最良移動戦略は
現在の解から生成可能な近傍の中で，評価値が最も良好
である解に移動する方法である．即時移動戦略は近傍を
生成する過程で，最初に見つかった評価値が良好な近傍
解に移動する方法である．
本論文では，最良移動戦略に基づく 2-opt局所探索法
を BI2LSと示し，即時移動戦略に基づく 2-opt局所探索
法を FI2LSと示す．　
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procedure Best Improvement 2-opt Neighborhood Search (π, g)
begin

1 P := {1, . . . , n};
2 find a pair of element i and j

with maxi , j∈P , δi , j := SwapGain(i, j , π);
3 if δi , j > 0 then
4 π := SwapMove(i, j , π);
5 g = g + δi , j ;
6 endif
7 return π, g;
end

図 2 QAPに対する最良移動戦略に基づく 2-opt近傍探索
procedure First Improvement 2-opt Neighborhood Search (π, g)
begin

1 Pout := {1, . . . , n};
2 repeat
3 select i ∈ Pout randomly, Pout := Pout \{i };
4 Pin := Pout ;
5 repeat
6 select j ∈ Pin randomly, Pin := Pin\{ j };
7 δi , j := SwapGain(i, j , π);
8 if δi , j > 0 then
9 π := SwapMove(i, j , π);

10 g := g + δi , j ;
11 endif
12 until Pin = ∅;
13 until Pout = ∅;
14 return π, g;

end
図 3 QAPに対する即時移動戦略に基づく 2-opt近傍探索

3.1 最良移動戦略に基づく 2-opt局所探索法
BI2LS は，現在の解から生成可能な近傍全てを確認
し，その中で最良の近傍解へ移動する最良移動戦略に基
づく 2-opt近傍探索を繰り返す LSである．
図 2に最良移動戦略に基づく 2-opt近傍探索の処理手
順の疑似コードを示す．まず選択可能な解の要素集合 P
を初期化する (Line 1)．2つの要素 i, j (i , j)を交換した
場合の変化量 δi, j が最大となるように Pから 2つの要素
i, j を見つける (Line 2)．このとき P は n個の要素で形
成されているため，i, j の組み合わせ (近傍解の総数)は
n(n− 1)/2個になる．解が改善する場合，要素 i, jを交換
(Line 4)し，解のゲイン値 gを更新する (Line 5)．最後に
解 πとゲイン値 gを出力し，終了する (Line 7)．

BI2LS は常に最良の解へ移動するため，deterministic
な探索になり，初期解に強く依存する傾向がある．
3.2 即時移動戦略に基づく 2-opt局所探索法

FI2LSは，近傍を生成する過程で見つかった改善解へ
即時に移動する即時移動戦略に基づく 2-opt近傍探索を
繰り返す LSである．
図 3に即時移動戦略に基づく 2-opt近傍探索の処理手
順の疑似コードを示す．まず基準として選択可能な要素
の集合 Pout を初期化する (Line 1)．Pout からランダムに
要素 i を基準として選択し，Pout から選んだ要素 i を取
り除く (Line 3)．また対として選択可能な要素集合 Pin

を Pout で初期化する (Line 4)．これにより，集合 Pin は
集合 Pout から選択した基準要素 iの対として選択できる
要素の集合となる．次に基準 i と Pin から選んだランダ
ムな要素 j の交換操作により，現在解 πより改善するか
確認する (Lines 8–11)．改善される場合，要素 i, j の交換
を行い (Line 9)，ゲイン値 g を更新する (Line 10)．この
処理を Pin 及び Pout が空集合になるまで繰り返す (Lines
2–13)．Pin 及び Pout が空になった場合，2つの要素を入
れ替えて生成される近傍解 n(n − 1)/2個全てを確認した
ことになる．最後に解 πとゲイン値 gを出力し，終了す

る (Line 14)．このアルゴリズムは 1度の移動による改善
量は BI2LSと同等かそれより少なくなる．

FI2LSは見つかった改善解への移動を繰り返すため，
ランダムな探索になり，初期解への依存は少ない．
3.3 k-opt局所探索法
可変深度探索法 (Variable Depth Search) は単純な近傍
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 (k-opt近傍)として捉える局所探索の一般化
のアイデアであり，可変 k-opt局所探索法 (variable k-opt
Local Search, KLS)とも呼ばれる．QAPに対しては，グ
ラフ分割問題に対する KLSのアイデア [6]に基づいて
1992 年に Murthy らによって応用されている [11]．こ
のアルゴリズムは単純な近傍操作として最良移動戦略
に基づく 2-opt 近傍探索を連鎖的に適用しており，本
論文では最良移動戦略に基づく k-opt局所探索法 (Best
Improvement k-opt Local Search, BIKLS)と呼ぶ．
図 4に最良移動戦略に基づく k-opt近傍探索の処理手
順の疑似コード 1）を示す．π は現在解，πbest は探索中
に見つかった最良解であり，gbest は πbest に対応したゲ
イン値である．まず，現在解 π を πprev として保持し，
要素集合 P を初期化する (Line 1)．P は k-opt近傍探索
において解のサイクリング [16]を防ぐためのものであ
る．ループ処理 (Lines 2–8)によって単純な近傍操作を
繰り返すことで連鎖的に近傍を生成し，k-opt近傍を探
索する．k-opt近傍探索では毎回のループ処理において，
2つの要素が要素集合 Pから選ばれるため，ループ処理
は n/2回繰り返される．それと共に，2つの要素を Pか
ら削除することで 1度交換された要素は k-opt近傍探索
が終了するまで交換の対象にならない．ループ処理は単
純な近傍操作として以下の 3つの処理で構成される．
1) 制限付き 2-opt近傍探索
2) 解の移動
3) 最良解の保持

以下，3つの処理について説明する．1)制限付き 2-opt
近傍探索 (Line 3)として，BI2LSの疑似コードである図 2
の Line 2 と同じ処理を行う．しかし要素集合 P は図 4
Line 7において交換した要素 i, j の削除が行われ，i, j の
組み合わせはループ回数の増加に伴い最大 n(n − 1)/2個
から P の要素数に従い減っていく．そのため BI2LSと
異なり，ループ回数が増えるにつれて対象となる要素
は制限されることになる．2)解の移動の処理 (Lines 4,
5) として，選ばれた要素 i, j の交換によって解を移動
し (Line 4)，ゲイン値 gを更新する (Line 5)．1)と 2)の処
理を繰り返すことにより連鎖的な処理を実現している．
連鎖的な処理における最良解を保持するために 3)最良
解の保持の処理 (Line 6)を行う．3)の処理において，交
換処理により得た解 π が現在までの k-opt 近傍探索に
おいて見つかった最良解 πbest よりも良好な解であった
場合，その解を最良解 πbest として保持する．以上の近
傍探索処理を制限付き 2-opt 近傍探索を行うための要
素のペアが要素集合 P に存在しなくなるまで行うこと
で k-opt近傍操作を行う (Lines 2–8)．k-opt近傍探索にお
いて改善解を得た場合 (Line 9)，最良解 πbest と πbest の
ゲイン値 gbest を返す (Line 10)．改善解を得られなかっ
1） Murthyらのアルゴリズムでは各 k-opt近傍処理において初めの単
純な近傍操作処理 (Line 3)の結果，改善解がなければ探索を終了す
る処理が行われている．この処理は図 4のアルゴリズムより若干高
速になるが若干の精度低下を起こすことを我々は確認している．
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procedure Best Improvement k-opt Neighborhood Search (π, g)
begin

1 πprev := π, gbest := -∞, P := {1, . . . , n};
2 repeat
3 find a pair of element i and j

with maxi , j∈P , δi , j := SwapGain(i, j , π);
4 π := SwapMove(i, j , π);
5 g = g + δi , j ;
6 if g > gbest then gbest := g, πbest := π; endif
7 P := P\{i, j };
8 until |P | < 2;
9 if gbest > 0 then

10 return πbest , gbest ;
11 else
12 return πprev , 0;
13 endif

end
図 4 QAPに対する最良移動戦略に基づく k-opt近傍探索

た (gbest ≤ 0)場合 (Line 11)，k-opt局所解に到達したと
みなし，最良の解である与えられた解 πprev とゲイン値
として 0を返す (Line 12)．
4 QAPに対する新しい k-opt局所探索法
上述した BIKLSでは，単純な近傍操作として最良移
動戦略に基づく 2-opt近傍探索を連鎖的に適用する．最
良移動戦略は deterministicな探索となるため，与えられ
た初期解に依存する傾向が強い．この問題を解決するた
めに提案法では，即時移動戦略に基づく解の移動を連鎖
的に行い，ランダムな方向への移動を繰り返す．これに
より初期解の影響を大きく軽減できると考えられる．
提案法である即時移動戦略に基づく k-opt 局所探索
法 (First Improvement k-opt Local Search, FIKLS) は，単純
な近傍操作として解が改善する場合には即時移動戦略に
基づき初めに見つかった改善解へ移動し，もし改善解が
ない場合には最良移動戦略に基づき最も改悪しない解へ
の移動を行うことで，連鎖的な近傍操作を実現する．
図 5 に提案法の k-opt 近傍探索の疑似コードを示

す．提案法のループ処理 (Lines 2–22)は BIKLSと同様に
1), 2), 3)の処理によって構成される．提案法ではループ
処理の 1)制限付き 2-opt 近傍探索 (Lines 3–17) として，
即時移動戦略と最良移動戦略を巧みに組み合わせた処理
を行う．その処理として，FI2LSの処理に基づき近傍内
に改善解がないときのみ最良移動する処理を行う．まず
1)制限付き 2-opt近傍探索における FI2LSの処理につい
て説明する．FI2LS と同様に Pout と Pin を初期化する
(Lines 3–6)．FI2LSとの違いとして BIKLSと同様に Line
21により，要素集合 P はループ回数が増えるにつれて
徐々に減っていき，対象となる要素は FI2LSと異なり制
限される．またランダムに選んだ要素 i, j を交換して改
善する場合 (Line 10)，要素 i, j を swap i, swap j として
保持し (Line 11)，Pout 及び Pin を空集合にする (Line 12)
ことで制限付き 2-opt近傍探索を終了し，2)解の移動の
処理へ移る (Line 18に移動する)．次に 1)制限付き 2-opt
近傍探索における近傍内に改善解がないときのみ最良移
動する処理について説明する．まず制限付き 2-opt近傍
操作中に見つけた最良の変化量として δbest を初期化す
る (Line 3)．ランダムに選んだ要素 i, j を交換しても改
善せず，δbest より良好な i, j を交換した場合の改善量が
見つかった (0 ≥ δi, j > δbest )場合 (Line 13)，δbest を更新
し，i, j を swap i, swap j として保持する (Line 14)．以上
の 2つの処理が組み合わさり提案法における 1)制限付
き 2-opt近傍探索となる．提案法 FIKLSと BIKLSとの

procedure First Improvement k-opt Neighborhood Search (π, g)
begin

1 πprev := π, gbest := -∞, P := {1, . . . , n};
2 repeat
3 Pout := P, δbest := −∞;
4 repeat
5 select i ∈ Pout randomly, Pout := Pout \{i };
6 Pin := Pout ;
7 repeat
8 select j ∈ Pin randomly, Pin := Pin\{ j };
9 δi , j := SwapGain(i, j , π);

10 if δi , j > 0 then
11 swap i := i, swap j := j;
12 Pout := ∅, Pin := ∅;
13 else if δi , j > δbest then
14 δbest := δi , j , swap i := i, swap j := j;
15 endif
16 until Pin = ∅;
17 until Pout = ∅;
18 π := SwapMove(swap i, swap j , π);
19 g := g + δswap i ,swap j ;
20 if g > gbest then gbest := g, πbest := π; endif
21 P := P\{swap i, swap j };
22 until |P | < 2;
23 if gbest > 0 then
24 return πbest , gbest ;
25 else
26 return πprev , 0;
27 endif

end
図 5 QAPに対する即時移動戦略に基づく k-opt近傍探索

違いは 1)の処理だけであり，提案法の 1)の処理 (Lines
3–17)は BIKLSの図 4の Line 3に相当する．
以上説明した提案法は連鎖的に適用する単純な近傍処
理として，即時移動戦略に最良移動戦略を巧みに導入し
た制限付き 2-opt近傍探索を繰り返し適用することで，
k-opt近傍解の探索を行うアルゴリズムである．
5 実験結果
上述した提案法 FIKLSの性能を評価するため，従来
法の BI2LS, FI2LS, BIKLSと比較実験を行った．アルゴ
リズムは C++言語によりコード化し，コンパイラはオ
プション-O3を付与した g++(Ver5.4.0)を使用した．計算
機は CPU: Intel Xeon 3.60GHz，RAM: 8GB上で実行した．
対象とする問題例は QAPのベンチマーク問題例集であ
る QAPLIBより取得した 45例題とし，特徴により 4つ
(“type1”～“type4”)に分類した [14]．また，各アルゴ
リズムに対する終了条件として計算許容時間を 600sec
と設定した．各アルゴリズムは問題例データの読み込み
時間は含まず，ランダムな初期解の生成時間を含み，各
問題例に対して各アルゴリズムを制限時間内繰り返す．
表 1は各問題例に対して各解法を実行した結果のう
ち，各 typeで問題サイズの大きな 5例題 (type2のみ 8例
題)の結果の抜粋及び 45例題の平均結果である．“#LS”
の欄は，制限時間内での LSを繰り返した回数である．
“best [%]”及び“avg [%]”は，算出した最良及び平均（対
応する“#LS”）の精度である．また各 type の下の Avg
は抜粋した例題の平均を示しており，一番下の All Avg
は全 45例題の平均の結果を示し，太字の箇所は各解法
の比較のもとで最良の箇所を示している．
なお，解の評価値の精度は式 (2)によって算出した．
式 (2)中の C(π)は得られた解 πの評価値，C(π∗)は最適
解 (既知の最良解)の評価値を表している．

解の評価値の精度 (%) = C(π) −C(π∗)

C(π∗)
× 100 (2)

表 1より，提案法 FIKLSは BIKLSと比べ，平均的に
良好な結果を示している．ランダム性を有するために

FIT2019（第 18 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2019 by Information Processing Society of Japan and
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers
All rights reserved.

 19

第1分冊



deterministicではない探索が KLSの広い近傍に対して行
われた結果，ランダム性を有している FI2LSや提案法と
同じ広い近傍を探索する BIKLSより良好な結果を得た
と考えられる．また#LS の欄より，FIKLS が BIKLS よ
りも#LSが少なく実行速度が遅いことは，3.2節に示し
た通り，1度の移動における改善量が少なく交換回数が
多くるためであり，BIKLSより近傍生成の回数や交換回
数が増えることを追加実験により確認した．また 45例
題に対して各解法を 10000回ずつ実行した結果における
平均の標準偏差は BI2LSが 2.638, FI2LSが 2.618, BIKLS
が 2.518, FIKLSが 2.373であり，FIKLSが最も低く，比
較解法より安定して平均的に良好な結果を得られること
が明らかになった．
6 むすび
本論文では，一般的な最良移動に基づく KLSの初期

解に強く依存する問題を解消するため，ランダム性を有
する即時移動戦略に基づく k-opt局所探索法を提案し，
2次割当問題に対して適用した．また比較実験の結果か
ら従来法より安定して平均的に良好な結果を得られるこ
とを示した．今後の課題として，2次割当問題以外の組
合せ最適化問題に適用することなどがあげられる．
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表 1 従来の 2種類の 2LSと KLS及び提案法の実験結果
type instance BI2LS FI2LS BIKLS FIKLS

best[%] avg[%] #LS best[%] avg[%] #LS best[%] avg[%] #LS best[%] avg[%] #LS

type1

tai40a 1.438 5.046 1,878,070 1.586 4.826 2,257,330 1.184 4.149 213,514 0.779 4.042 112,002
tai50a 1.907 5.025 963,670 1.941 4.781 1,080,540 1.596 4.172 117,804 1.532 4.058 61,881
tai60a 2.350 4.756 547,298 2.140 4.503 603,977 1.792 3.954 70,611 1.712 3.833 36,469
tai80a 2.423 4.207 224,674 2.181 3.964 228,708 2.000 3.520 29,186 2.165 3.399 14,836
tai100a 2.167 3.778 112,681 2.283 3.536 107,130 1.973 3.147 14,263 2.032 3.026 7,180

Avg 2.057 4.563 745,279 2.026 4.322 855,537 1.709 3.788 89,076 1.644 3.671 46,474

type2

sko100a 0.491 2.083 61,739 0.382 1.943 109,167 0.467 1.736 12,160 0.362 1.530 6,409
sko100b 0.535 2.017 62,327 0.502 1.885 110,905 0.342 1.676 12,097 0.277 1.494 6,459
sko100c 0.565 2.301 60,897 0.341 2.159 109,956 0.383 1.939 11,939 0.403 1.732 6,394
sko100d 0.620 2.064 62,956 0.509 1.931 111,419 0.448 1.725 12,247 0.505 1.545 6,508
sko100e 0.636 2.320 62,449 0.476 2.168 108,746 0.488 1.946 12,054 0.417 1.737 6,400
sko100f 0.652 2.026 63,920 0.513 1.903 111,951 0.450 1.703 12,473 0.518 1.542 6,564
wil100 0.262 1.098 62,655 0.309 1.045 112,138 0.259 0.939 12,432 0.247 0.843 6,526
tho150 0.702 2.424 15,832 0.619 2.258 27,316 0.684 2.084 3,043 0.676 1.835 1,658

Avg 0.558 2.042 56,597 0.456 1.911 100,200 0.440 1.718 11,056 0.426 1.532 5,865

type3

ste36a 0.294 12.009 1,800,820 0.252 11.631 3,238,150 0.231 10.571 242,765 0.231 9.752 110,882
ste36b 0.000 21.423 1,597,650 0.000 21.335 2,990,720 0.000 19.259 222,877 0.000 17.891 98,751
ste36c 0.132 9.455 1,714,120 0.000 9.124 3,115,510 0.000 8.468 232,215 0.000 7.726 104,437
esc64a 0.000 0.862 1,088,890 0.000 1.724 1,281,590 0.000 0.000 169,210 0.000 0.000 91,915
esc128 0.000 12.500 151,792 0.000 14.063 153,801 0.000 9.375 21,233 0.000 7.813 10,750

Avg 0.085 11.250 1,270,654 0.050 11.575 2,155,954 0.046 9.535 177,660 0.046 8.636 83,347

type4

tai50b 0.000 7.252 313,324 0.052 6.752 368,547 0.014 6.959 69,130 0.013 5.880 26,980
tai60b 0.097 7.985 161,960 0.075 7.203 181,532 0.110 7.676 37,723 0.050 6.195 14,654
tai80b 0.231 6.097 62,483 0.319 5.613 64,742 0.385 5.839 15,130 0.043 4.990 6,188
tai100b 0.567 5.304 28,137 0.479 4.922 28,797 0.301 5.099 6,949 0.449 4.280 2,946
tai150b 1.140 3.530 6,983 1.113 3.201 5,704 1.369 3.329 1,554 1.153 2.810 697

Avg 0.407 6.034 114,577 0.407 5.538 129,864 0.436 5.781 26,097 0.342 4.831 10,293
All Avg 0.462 6.092 2,303,746 0.417 5.964 2,973,508 0.356 5.342 253,651 0.336 4.901 133,137
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