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1 はじめに

Ant Colony Optimization（ACO）[1] は，アリの採餌
行動に着想を得た組合せ最適化のためのメタヒューリス
ティクスの一つである．近年多くの研究がなされ,その
有効性が報告されている．それらの中でMAX–MIN
Ant System（MMAS）[2] は，他の ACOに比べて，優
れた性能を示していることが先行研究で報告されてい
る [3]．MMASでは，フェロモン量に上限値と下限値
を設定することでフェロモンの集中化と多様化のバラ
ンスを維持し，探索性能の向上を図っている．筆者ら
は，先行研究 [4] にて，フェロモンやヒューリスティッ
ク（発見的）な情報に頼らないランダム選択を新たに導
入したMMASとして，MAX–MIN Ant System with
Random Selection（MMASRS）を提案し，MMASRSが
二次割当問題（Quadratic Assignment Problem: QAP）に
おいて有効であることを確認した．しかしながら，そ
の先行研究では，QAPLIB のグリッドベース問題クラ
スのみを評価の対象としており，他の問題クラスにつ
いての有効性は未だ明らかでない．そこで本研究では，
QAPLIBの実問題クラスを対象に，MMASRSの有効性
を検証する．さらに，ランダム選択と局所探索との併用
による効果も検討する．

2 QAPと従来のMMASの概要

2.1 QAP
QAPは，問題サイズを nとした場合，互いにある距

離をもった n個の位置に，互いにフローをもった n個の
要素を各々一つずつ割当て，距離とフローの積の総和を
最小にする組合せ（割当て）を求める問題である．
今回対象としたQAPLIBの実問題クラスは，キーボー

ドのキー配置割当問題など実際の問題を基に距離行列
が作成され，フロー行列は非対称行列である．一方，先
行研究 [4] で対象としたグリッドベース問題クラスの距
離行列は碁盤目状のマンハッタン距離を基にして作成
され，フロー行列は対称行列である．両問題クラスとも
に距離行列は対称行列であるが，実問題クラスにおいて
は，フロー行列が不規則で多様性の高い非対称行列であ
ることから，グリッドベース問題クラスと比べ，より難
しい問題クラスであることが知られている [5]．
2.2 従来のMMAS
MMASのフェロモン更新ルールは，Ant Colony Sys-

tem（ACS）[5] と類似しており，各繰返しで最良の解
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（割当て）を生成したエージェント（アリ）が用いた割
当てにのみフェロモンの更新がなされ*1，集中化の度合
いを高めている．またMMASでは，フェロモン更新の
後に，フェロモン量の上限値と下限値を用いて制限値を
超えた値のフェロモン量に対して標準化を行う．この標
準化メカニズムにより，探索領域を広げ従来手法である
Ant System（AS）のフェロモン更新の欠点を補ってい
る．さらにMMASでは，探索集中による収束を防ぐた
めに Pheromone Trail Smoothing（PTS）[3] というメカ
ニズムを導入している．PTSは，収束判定とフェロモン
の底上げの二つからなる．収束判定は，M. Dorigoらが
提案した λ-branching factor [3]を使って行われる．ある
繰返し時点の λ-branching factorの値が閾値以下になっ
た場合，フェロモン量の底上げ処理により，収束に再び
揺らぎを与えることで探索に多様性を持たせている．

3 ランダム選択のあるMMAS：MMASRS

本研究では，ACOにおける探索の多様性に着目し，従
来のMMASにランダム選択（Random Selection: RS）
を導入したMMASRSを，QAPLIBの実問題クラスを対
象に評価した．このランダム選択は，中道らの先行研究
で Rank-Based Ant System（ASrank）に導入され，TSPに
おいて有効であることが確認されている [6]．MMAS
に導入した際の効果としては，従来のMMASのフェロ
モン量の標準化における “フェロモン集中を防ぐことに
よる多様性*2” に加え，ランダム選択による “探索される
解（各位置と各要素の割当て）の多様性” が加わること
により，生成される解のさらなる多様性が期待される．

4 評価実験および考察

4.1 実験 1：ランダム選択のみの導入効果
実験 1 では，実問題クラスにおいて，MMAS と
MMASRS の探索性能を調べるため，QAPLIB の 10
問題を対象に評価を行った．実験で用いたパラメータ値
は，予備実験により決定し，ACOに関する基本的なパ
ラメータ値は (α, β, ρ) = (2,1,0.5)とし，MMAS特有の
パラメータ値は (Pbest, λ,TΛ,a) = (0.05,0.5,9,4)とした．
また，PTSにおける収束判定のタイミングは 450繰返し
毎とし，エージェント数は問題サイズ nと同数とした．

*1 各繰返しでの最良解ではなく，現在までの探索過程で得られた最良解を
生成したエージェント（アリ）が用いた割当てにのみフェロモン更新を
行う，という方法もあるが，本研究では T. Sẗutzleらの先行研究 [2] で用
いられたフェロモン更新ルールに従うものとした．

*2 つまり，標準化メカニズムによって，フェロモンの集中化による多様化
の制限を防ぐことで多様性がもたらされるということである．
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表 1 ランダム選択の導入効果の結果（実験 1）

QAPLIB ACO
r

SR
CostAve

RER
σSD(Optimum) algorithm [%] [%]

bur26a MMAS — 0 5,437,144.92 0.193027 1898.66
(5,426,670) MMASRS 0.05 5 5,429,062.00 0.044079 1488.24

bur26b MMAS — 0 3,823,696.93 0.153095 2468.43
(3,817,852) MMASRS 0.06 21 3,818,009.84 0.004134 180.33

bur26c MMAS — 0 5,437,500.70 0.197275 2713.87
(5,426,795) MMASRS 0.05 0 5,428,195.88 0.025814 493.55

bur26d MMAS — 0 3,825,895.75 0.122232 1695.73
(3,821,225) MMASRS 0.04 0 3,821,651.91 0.011172 213.63

bur26e MMAS — 0 5,393,439.87 0.121794 1720.71
(5,386,879) MMASRS 0.05 0 5,387,685.65 0.014974 308.30

bur26f MMAS — 0 3,785,671.33 0.095909 1329.30
(3,782,044) MMASRS 0.03 0 3,782,499.99 0.012057 231.53

bur26g MMAS — 0 10,137,093.53 0.196908 6896.72
(10,117,172) MMASRS 0.04 0 10,120,222.50 0.030152 750.62

bur26h MMAS — 0 7,110,194.86 0.162522 3272.99
(7,098,658) MMASRS 0.07 0 7,099,759.30 0.015514 309.66

kra30a MMAS — 0 92,975.00 4.583802 517.95
(88,900) MMASRS 0.05 1 90,637.20 1.954106 440.17
kra30b MMAS — 0 94,446.00 3.309998 517.26

(91,420) MMASRS 0.05 0 92,259.60 0.918399 378.44

実験の試行回数は各条件ごとにそれぞれ 100回とし，各
試行における最大繰返し数は n× 104 回として最適解が
発見できた（探索が成功した）時点で探索を終了するも
のとした．MMASRSのランダム選択率 r は，対象問題
に対して最適な値を調べ，その最適なランダム選択率 r
に対するデータを評価実験の結果に用いるものとした．
なお評価項目は，探索成功率（SR），全試行におけるコ
ストの平均値（CostAve）および標準偏差（σSD），そして
(CostAve −Optimum)/Optimumで与えられる相対誤差率
（RER）である．実験 1の結果を表 1に示す．ここで，太
字は従来のMMASと提案するMMASRSとで比較し
た場合の良い方の結果を示しており，r はランダム選択
率である．表 1より，MMASに比べてMMASRSは，
対象とした全ての問題において RERが良い値を示して
いることが確認できる．また，CostAve と σSDが減少し
ていることから，ランダム選択を導入することで，より
良質な解をより安定的に求められることが分かる．
4.2 実験 2：ランダム選択および局所探索の導入効果
局所探索（Local Search: LS）とは，できる限り良質な

解を求めることを主な目的とした探索アルゴリズムであ
る．実験 2では，MMASおよびMMASRSに局所探索
を導入した上で，ランダム選択の効果とその有効性につ
いて検討した．今回用いた局所探索法は，各繰返しで生
成された最良解をもとに，各位置に割当てられた要素を
ランダムに二つ選びそれらを入替えるものである．この
操作を繰返して，合計 nC2 × 0.6個の近傍解を生成する．
その後，最良解と生成した近傍解のうち最小のコストを
持つ解をもとに，フェロモンの更新がなされる．但し，
bur26g，ste36a，ste36bの 3問題に対しては，nC2 × 0.6
個の近傍解を一回のみ生成する上記の方法では効果が
薄かったため，より強力な最良移動戦略 [7] を用いるも
のとした．なお，これらの手法を区別するため，前者は
LS，後者は LS+ と表記する．実験 2では，ランダム選
択と局所探索との併用による効果をより詳細に分析する
ため，さらに 2問題を追加し評価した．実験条件や評価
項目は，実験 1と同様である．実験 2の結果を表 2に
示す．表 1と表 2を比較することにより，局所探索を導
入することで RERの減少が確認できるものの，SRは，
対象とした全ての問題で 100%を達成できているわけで
はない．次に，ランダム選択を併用した場合の結果を確

表 2 ランダム選択と局所探索の導入効果の結果（実験 2）

QAPLIB ACO
r

SR
CostAve

RER
σSD(Optimum) algorithm [%] [%]

bur26a MMAS+ LS — 80 5,426,822.34 0.002807 347.94
(5,426,670) MMASRS + LS 0.14 100 5,426,670.00 0.000000 0.00

bur26b MMAS+ LS — 90 3,817,861.64 0.000252 29.07
(3,817,852) MMASRS + LS 0.10 100 3,817,852.84 0.000000 0.00

bur26c MMAS+ LS — 46 5,426,872.54 0.001429 102.77
(5,426,795) MMASRS + LS 0.10 100 5,426,795.00 0.000000 0.00

bur26d MMAS+ LS — 81 3,821,231.60 0.000173 17.69
(3,821,225) MMASRS + LS 0.10 100 3,821,225.00 0.000000 0.00

bur26e MMAS+ LS — 87 5,386,914.12 0.000652 95.82
(5,386,879) MMASRS + LS 0.09 100 5,386,879.00 0.000000 0.00

bur26f MMAS+ LS — 100 3,782,044.00 0.000000 0.00
(3,782,044) MMASRS + LS 0.05 100 3,782,044.00 0.000000 0.00

bur26g MMAS+ LS+ — 89 10,117,175.96 0.000039 11.32
(10,117,172) MMASRS + LS+ 0.26 100 10,117,172.00 0.000000 0.00

bur26h MMAS+ LS — 100 7,098,658.00 0.000000 0.00
(7,098,658) MMASRS + LS 0.06 100 7,098,658.00 0.000000 0.00

kra30a MMAS+ LS — 47 89,553.10 0.734646 622.17
(88,900) MMASRS + LS 0.12 100 88,900.00 0.000000 0.00
kra30b MMAS+ LS — 28 91,536.80 0.127762 106.49

(91,420) MMASRS + LS 0.10 100 91,420.00 0.000000 0.00
ste36a MMAS+ LS+ — 1 9,622.14 1.009238 37.82
(9,526) MMASRS + LS+ 0.16 100 9,526.00 0.000000 0.00
ste36b MMAS+ LS+ — 26 15,924.82 0.459374 58.32

(15,852) MMASRS + LS+ 0.23 100 15,852.00 0.000000 0.00

認すると，全ての問題において SRが 100%を示してお
り，ランダム選択の導入は探索性能の向上に極めて有効
であることが分かる．また今回の実験では，問題サイズ
nが大きい程，ランダム選択の有効性が顕著に表れるこ
とが確認できた．

5 おわりに

評価実験の結果から，実問題クラスにおいても従来の
MMASにランダム選択を導入することで，探索性能の
向上が確認できた．特に，ランダム選択と局所探索との
併用による探索性能の大幅な向上は，多様な探索を行い
つつ，解の質を高めることを可能にしたことによるもの
と考えられる．今後は，ランダム選択と局所探索との関
係性を詳細に分析し，フェロモンの多様化と集中化の観
点からさらなる改善を図っていきたい．また，他の 2問
題クラス（ランダム問題クラス，実問題風問題クラス）
に対するランダム選択の有効性を評価していきたい．
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