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1 まえがき
ジョブショップスケジューリング問題 (Job Shop

Scheduling Problem, JSSP)[1] は NP 困難として知られ
ており，局所探索 (Local Search, LS) を導入したメタ戦
略アルゴリズムが多く用いられる．LS で採用する近傍
構造に応じて，LS の性能が左右されるため，近傍構造
の研究が極めて重要視されている．JSSP における高品
質な近傍構造として，スケジュール上で最も時間のか
かるクリティカルパスに焦点をあてて近傍を生成する
N5[2]，N6[1]，N7[3]に加え，2023年には N8近傍構造
[4] が提案されている．これら N 近傍を導入したタブー
探索 (Tabu Search, TS) は，非常に良好な結果を算出す
ることが報告されている．一方，他の代表的なメタ戦
略として知られている反復局所探索法 (Iterated Local
Search, ILS)[5] は、多くの組合せ最適化問題に対して良
好な結果を示しているが，N8 近傍構造の発表以後，N8
近傍構造を導入した ILSの検証は十分でない．
本研究では，LSプロセスとして，N8近傍構造を有す

る TS を導入し，探索の状況に応じて可変的な摂動処理
を行う ILS を設計する．実験結果から，N7 近傍構造を
用いた ILS との比較を通して，N8 きんぼうにもとづく
ILSの有効性を示す．
2 ジョブショップスケジューリング問題
ジョブショップスケジューリング問題 (JSSP) は，

𝑚 台の機械 (マシン) 𝑀1,… ,𝑀𝑚，𝑛 個の仕事 (ジョブ)
𝐽1,… , 𝐽𝑛，各ジョブにおいて処理する機械の順序 (技術
的順序) と機械上での作業時間が与えられたとき，目的
関数 𝑓(本研究では総所要時間 (メイクスパン)とする)の
最小化を目的としたスケジュールを作成する問題である
[1]．ある仕事 𝐽𝑗 における機械 𝑀𝑟 上での仕事を作業と
呼び，𝑂𝑗𝑟 と表す．各作業 𝑂𝑗𝑟 は処理時間 𝑃𝑗𝑟 を要し，中
断されることなく処理される．ジョブは同時に 2つ以上
の機械で処理されることはなく，各機械も同時に 2つ以
上のジョブを処理することはない．
図 1 に，４ジョブ３機械の場合の JSSP 解例を示す．

ガントチャートの縦軸が機械番号，横軸は所要時間であ
り，図 1の場合，メイクスパンは 25となる．

図 1 𝑛 = 4,𝑚 = 3の場合の JSSP解例ガントチャート

スケジュールの表現は一般にガントチャートが用
いられるが，JSSP においては離接グラフ (Disjunctive
Graph)[6] が用いられる．離接グラフは，あるジョブに
おける機械の処理順序を指定する有向弧と，同一機械上
で処理される作業の先行関係を決定するための離接弧に
よってスケジュールを表現する．
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3 局所探索と近傍構造
局所探索 (LS) は，ある解が与えられたとき，近傍構

造に基づき，解に変化を加えることで生成される近傍解
のうち，評価値が良い解に移動することで，より良い解
を探索する．
JSSP に対する LS は，解の改善が見込まれる近傍に

絞って効率的に探索するため，スケジュールのうち最も
時間のかかる経路であるクリティカルパス上の，同じ
機械による作業の連続であるクリティカルブロック (以
後，単にブロックと呼ぶ) 内の作業に焦点をあてて近傍
を生成する N 近傍構造 (N5，N6，N7) が提案されてお
り，2023年には N8近傍構造 [4]が提案された．
N8近傍構造を図 2に示す．N8近傍構造は N7近傍構

造を，N7 近傍構造は N6 近傍構造を内包する関係にあ
る．N8 近傍構造は N7 までの近傍操作に加え，ブロッ
クに含まれる作業をブロック外に移動する近傍操作も含
む近傍構造である．また，N8近傍は N7,N6と比較して
非常に大きな近傍であるため，評価値の改善が見込まれ
ない近傍解を排除する近傍クリッピング [4] が導入さ
れた．

図 2 N8近傍構造
4 JSSPに対する反復局所探索法
反復局所探索法 (ILS) は，一般的に，初期解生成，局

所探索 (LS)，受入れ基準，摂動処理の４つの要素で構成
される．LS は与えられた解に対して解の改善を試みる
処理である．受入れ基準では，次反復における初期解を
決定する．摂動処理は，与えられた解に突然変異 (Kick)
を施すことで大局的に探索する．
4.1 反復局所探索法 (Iterated Local Search, ILS)
本研究における ILS の擬似コードを Algo.1 に示す．

Line1 で，最初に初期解を生成し，現在解 𝑥 と 𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡
を 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡 で初期化する．Line7 で，𝑥 に対して LS のプロ
セスである TSを行う (Algo.2参照)．Line8-10で，解の
評価を行う．𝑓(𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡)が 𝑓(𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡)よりも良ければ，
𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡を 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡で更新する．Line11で，𝑥に摂動処理
(Kick) を行う (4.3 節参照)．終了条件を満たさなければ
Line7に戻り，再び LSプロセスを行う．
4.2 局所探索 (LS)
ILSにおける LSのプロセスで，タブー探索 (TS)を導

入する．本研究における TSの擬似コードを Algo.2に示
す．Line4で，現在解 𝑥から生成可能な近傍を，近傍解
集合 𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑆𝑒𝑡 とする．Line5 で，𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑆𝑒𝑡 のう
ち，評価値が良く，アスピレーション基準を満たし，
タブーでない近傍解 𝑥 を選択する．もし条件を満たす
解が存在しなければ，𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑆𝑒𝑡 からランダムに解を
選ぶ．Line6-10で，解の評価を行う．𝑓(𝑥)が 𝑓(𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡)
よりも良ければ，𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡 を 𝑥 で更新する．Line11 で，
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近傍移動に伴う情報をタブーリストに追加する．タブー
リストのサイズは，Zhang らの方法 [3] に準じる．TS
の終了条件を満たさなければ，Line4 からの一連の処理
を繰り返す．
4.3 摂動処理
大局的に探索するための多様化処理として摂動処理

(Kick) を施す．本研究では，ILS の探索の状況に応じて
摂動の強さを可変的に設定する．摂動は，現在解 𝑥に対
して TS と同じ近傍構造に基づき，多様化した近傍解集
合を生成し，解集合から解をランダムに選択する．摂動
処理で生成した近傍解の近傍移動に伴う情報をタブーリ
ストに追加する．解が更新されない場合に，摂動の強
さ (𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒) を大きくする．𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒 は１から始まり，
Algo.1の Line8で解が更新されなかったとき，𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒
をインクリメントする．解が更新されるか，𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒
の最大値 (𝑀𝑎𝑥𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒) を超えたとき，𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒 を１
に戻す．𝑀𝑎𝑥𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒 は，機械数 𝑚 と任意に設定する
パラメータ 𝑑により 𝐾𝑖𝑐𝑘𝑆𝑖𝑧𝑒 = ⌈𝑚

𝑑
⌉で求める．

Algorithm 1　Iterated Local Search
1: 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡 ←initial solution
2: 𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡 ← 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡 // Best solution found in ILS
3: 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡 ← 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡 // Best solution found in Tabu Search
4: 𝑥 ← 𝑥𝑖𝑛𝑖𝑡 //Current solution
5: 𝑇 ← ∅ // Initialize tabu list
6: while (stop criterion of ILS is not satisfied) do
7: 𝑥, 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡, 𝑇 ← 𝑇𝑎𝑏ᵆ𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ(𝑥, 𝑇)
8: if 𝑓(𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡) < 𝑓(𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡) then
9: 𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡 ← 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡
10: end if
11: 𝑥,𝑇 ← 𝐾𝑖𝑐𝑘(𝑥, 𝑇) // Perturbation
12: end while
13: return the best found solution 𝑥𝐼𝐿𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡

Algorithm 2　Tabu search (𝑥, 𝑇)
1: 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡 ← 𝑥 // Best solution in a Tabu Search
2: 𝑛𝑜𝐼𝑚𝑝𝐶𝑜ᵆ𝑛𝑡 ← 0 // Count no improve loop
3: while (stop criterion of TS is not satisfied) do
4: 𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑆𝑒𝑡 ← generate neighborhood of 𝑥
5: 𝑥 ←arg min(𝑓(𝑥) ∶ 𝑥 ∈ 𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑆𝑒𝑡∧ (𝑥 is not tabu ∨𝑥 satisfies

aspiration criterion))
6: if 𝑓(𝑥) < 𝑓(𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡) then
7: 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡← 𝑥, 𝑛𝑜𝐼𝑚𝑝𝐶𝑜ᵆ𝑛𝑡← 0
8: else
9: 𝑛𝑜𝐼𝑚𝑝𝐶𝑜ᵆ𝑛𝑡 ← 𝑛𝑜𝐼𝑚𝑝𝐶𝑜ᵆ𝑛𝑡 + 1
10: end if
11: Update 𝑇
12: end while
13: return 𝑥, 𝑥𝑇𝑆𝑏𝑒𝑠𝑡, 𝑇

5 実験結果
4 章で示した ILS の性能を評価するために実験を行っ
た．評価する解法として，N8近傍に基づく ILS(ILS-N8-
固定 KickSize，ILS-N8-可変 KickSize)，N7 近傍に基づ
く ILS(ILS-N7-固定 KickSize，ILS-N7-可変 KickSize)の
4 解法を対象とする．JSSP のベンチマーク問題例とし
て，良く知られているデータセット FT, ABZ, LA, TAか
ら，計 5題を選択した．各解は，法各ベンチマーク問題
例について 10 回試行し，既知の最良解 (最適解) 算出
時点，または反復回数の上限に達した時点の結果を出
力し，解の精度を算出した．精度は得られた解 𝑥∗ と既
知の最良解 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡との誤差率

𝑓(𝑥∗)−𝑓(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡)
𝑓(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡)

∗ 100(%)であ
る．誤差率は，算出した解が既知の最良解に近いほど
0%に近づく．平均解精度が 0%となれば，全ての試行で
既知の最良解が算出されたといえる．
計算機は，Ubuntu 24.04を搭載する Intel(R) Xeon(R)

E-2176GCPU@3.70GHz，RAM32GBのマシンを用い，
各解法のアルゴリズムは C++で実装し，g++コンパイ
ラに-O3オプションを付与してコンパイルした．

表 1 に N8 近傍構造に基づく ILS，表 2 に N7 近傍構
造に基づく ILS-の結果をそれぞれ示す．表 1 と表 2 の
各列は左から問題例名 Instance，各問題例で知られてい
る最適解値 Opt，KickSizeを１で固定した ILSの結果，
4.3節で述べた 𝑑 = 3として KickSizeを可変的に設定し
た ILS の結果である．各解法における実験結果の各列
は，左から，最良解精度 Best (%)，平均解精度 Avg (%)，
最良解が求まった時点の処理時間 (sec)の平均である．

表 1 N8近傍構造を有する ILSの実験結果
Instance Opt ILS-N8-固定 KickSize ILS-N8-可変 KickSize

Best Avg Avg_Rtime Best Avg Avg_Rtime
ft10 930 0.00 0.00 76.2 0.00 0.00 87.0
abz7 656 0.30 0.69 1,732.9 0.30 0.67 1,196.9
la24 935 0.00 0.00 220.6 0.00 0.00 284.2
la40 1222 0.16 0.16 26.8 0.00 0.13 206.0
ta01 1231 0.00 0.00 14.4 0.00 0.00 22.7

Average 0.09 0.17 414.2 0.06 0.16 359.4

表 2 N7近傍構造を有する ILSの実験結果
Instance Opt ILS-N7-固定 KickSize ILS-N7-可変 KickSize

Best Avg Avg_Rtime Best Avg Avg_Rtime
ft10 930 0.00 0.00 258.0 0.00 0.00 236.6
abz7 656 0.91 1.07 1,464.1 0.91 1.11 1,228.1
la24 935 0.00 0.10 477.4 0.00 0.25 430.6
la40 1222 0.16 0.16 56.3 0.16 0.16 31.4
ta01 1231 0.00 0.00 35.0 0.00 0.00 18.3

Average 0.22 0.27 458.2 0.22 0.30 389.0

各表下部に，各列全問題例の平均値 Averageを示して
いる．表 1の ILS-N8-固定 KickSize，表 2の ILS-N7-固
定 KickSize の下段に示す全問題例平均値 Average の結
果から，N8近傍構造を用いた ILSの方が優れた結果を，
より少ない処理時間で算出していることから，N8 近傍
構造を有する ILS の有効性が示された．また，表 1 の
ILS-N8-固定 KickSizeと ILS-N8-可変 KickSizeの下段に
示す Averageの結果から，可変KickSizeを導入した ILS
は，KickSizeを固定した ILSの結果と比較して，同等か
それ以上に良好な解を算出可能であることを観測した．
また，表 1の可変 KickSizeの結果は，表 2の ILS-N7の
各結果と比較しても，より良い解を算出している．以上
の結果から，N8近傍構造および可変 KickSize を有する
ILSの有効性を示した．
6 むすび
本論文では，LS プロセスに N8 近傍構造を有するタ
ブー探索を導入し，探索の状況に応じて可変的な摂動
処理を N8近傍に基づき施す ILS を示した．実験結果か
ら，N7 近傍構造を有する ILS との探索性能比較を通し
て，N8近傍構造にもとづく ILSの有効性を示した．
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