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1 はじめに   

メタ戦略の一つの魅力は，問題に対するとりわけ深い洞察  

がなくても，アルゴリズムを簡単に作ることができ，しかも，  

ある程度良い結果が期待できる点にあるといえる．これを確  

かめるため，「できるだけ単純な枠組みに従い，アルゴリズム  

内部のオペレータには複雑なものを用いない」ことに留意し  

つつ，様々なタイプのメタ戦略について計算実験を行った結  

果について簡単に報告する（詳細は【4け具体的な対象として  

は，1機械スケジューリング問題（singlemachinescheduling  

problem，SMP）を用いた．SMPは，与えられたn個の仕事  

のコスト最′トの順列を求める問題で，NP匪l難であることが l  

知られている．  

2 様々なメタ戦略   

組合せ最適化問題に対する近似解法の基本戦略として，  

・欲張り法（greedymethod），  

。局所探索法（localsearch，LS），  

などがある．LSは，適当な候補解∬に対し，∬に少しの変形  

を加えることによって得られる解集合Ⅳ（諾）（近傍と呼ばれ  

る）内に，∬よりも良い解エ′があれば，エ：＝∬′と移動する操  

作を，近傍内に改善解が存在しなくなるまで反復する方法で  

ある．〃（∬）剛i改善解がないごを局所最適解と呼ぶ．一般  

に，LSを1度だけ用いることによって得られた解には，高い  

精度はあまり期待できない．これは，組合せ最適化問題にお  

いては，解空間中に局所最適解が多数存在する傾向にあるこ  

とが原因と考えられる．これを克服するため，  

1．複数個の初期解を試してみる，   

2．近傍を広く・とるなど，近傍を工夫する，   

3．改悪解への移動も許し，移動のルールを工夫する，  

などの方法が考えられる．これらの要素を取i）込んだアル  

ゴリズムの枠組をメタ戦略（meta－heuristics）と呼んでいる．  

代表的なメタ戦略として，  

。多スタート局所探索法（multi－Startlocalsearch，MLS），  

。遺伝アルゴリズム（geneticalgorithm，GA），  

・アニーリング法（simu）atedannealing，SA），  

・タブー探索法（tabusearch，TS），  

などがある．以下，それぞれを簡単に説明する．詳しい解説  

としては，【1，2】などがある・   

MLSは，複数個の初期解に対してLSを適用し，得られた  

最良の解を出力する方法である．初期解は，ランダムに生成  

する，欲張り法を利用する，などの方法が考えられるが，こ  

れらを組合わせた方法（grcedyrandomizedadaptivesearch  

l）rOCe〔lurc，GRASPと呼ばれる）も提案されており，d定の  

成果を収めている．   

GAは，生物の進化にアイディアを得た方法で，複数の  

解を同時に保持し，それらを集団として改善していくとこ  

ろに特徴を持つ．現在保持している解集合刑こ対し，交叉  

（crossovcr）および突然変異（mutation）の操作を加えること  

により生成され得る解集合Ⅳ（ク）（P⊂Ⅳ（P）とする）より，  

淘汰（selection）の規則に従って解集合P′⊂N（P）を選択  

し，P：＝P′とする操作を反復するものである．交叉は，2つ  

またはそれ以上の解を組合わせることにより新たな解を生成  

する操作，突然変異は，1つの解に少しの変形を加えること  

で新たな解を生成する操作である．GAの変形として，LSを  

組合わせた方法（geneticlocalsearchと呼ばれる．以下GLS  

と記す）も提案されている．   

SAは，LSの移動ルールに工夫を加えた方法の一つで，  

〃（£）内の各解に，解の良さに応じた遷移確率（良い解ほど移  

行し易い）を設定し，それに従って次の解を選ぶ．改悪解で  

あっても遷移する確率を与えることにより，局所最適解から  

の脱出を図るものである．遷移確率は，物理現象の焼きなま  

し（annealing）にアイディアを借りて，温度というパラメー  

タにより調整される．   

TSは，SAと同様，LSの移動ルー）t／にエ夫を加えたもので  

あり，〃（ェ）＼（（ェ）ur）中の最良の解を次の解として選ぶ．r  

は，解の循環を避けるために用意さ叫る，タブーリスト（tabu  

list）と呼ばれる解集合であり，最近探索した解などを含む．  

こうして，常にr以外の解に移行するため，エがⅣ（ェ）中の  

最良解（局所最適解）であっても，他の解への移動が強制さ  

れ，また，短い周期のサイクリングを防ぐことが出来る．TS  

では，さらに，特定の変数を変更した頻度や，探索してきた  

解の特徴を長期間に渡り記憶しておくこと（長期メモリと呼  

ばれる）により，未探索の領域へ探索を方向づけようとする  

手法が組合わせて用いられることが多い．  

3 計算実験   

単純な枠組みの下で，MLS，GRASP，GA，GLS，TSを構  

成し，比較実験を行った結果を報告する．実験結果は，プロ  
グラムのテクニックなどにできるだけ依存しないデータと  

して，コストの評価回数に対する解の精度によって評価する．  

問題例の生成法は【4】に従う．   

MLSの枠組みの中でも，初期解の生成方法，近傍の定義，  

移動ルールについて，様々な工夫を加えることが可能であ  

る．ここでは，初期解はすべてランダムに生成し，近傍は，  

耽れ占（£）＝（∬の1つの仕事を他の位置に挿入することによ  

り得られる解）と〃5U叩（ェ）＝（ェの2つの仕事の位置を交  

換することにより得られる解）の2通りを調べ，移動ルール  

は，近傍内をランダムな順序で調べ，最初に見つかった改善  

解に移動する方法（FIRST）と，近傍内の最良解に移動する方  

法（BEST）の2通りを調べた・その結果，（1）近傍に爪叩  

を用いた方が得られる解の精度はやや高い，（2）1つの局所最  

適解に到達するまでの時間が圧倒的に遭いため，FIRSTの  

方がBESTよりも性能が高い，ことが観測された．よって，  

以下の実験でLSを用いる場合，近傍は両方とも調べるが，移  

動ルールはFIRSTを採用する．   

GRASPでは，初期解の生成法において様々な＝夫が可能  

である・ここでは，【4】で用いた12通りの欲張り法を調べた．  

その結果，（1）GRASPの性能は初期解生成法に大きく依存  
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し，h化Sより良くなる場合と悪くなる場合がある，（2）精度  

の高い解を生成する傾向にある欲張り法がGRASPの性能  

を上げるとは限らない，ことが観測された．   

GAの基本操作である，交叉，突然変異，淘汰には，様々な  

組合せが可能である．SMPのような順序づけ問題に対して  

は，生成される解が順列となるよう工夫が必要となるため，  

非常に多くの交叉法が提案されている．ここでは，代表例と  

して，【3】で調べた交叉法の内の基本的なもの10個を選び，  

調べた・突然変異は，解∬に対し，〃i，15（ご）またはⅣ51叩（ェ）  

中から（他のメタ戦略と比べる場合，LSの近傍にそろえる）  

解をランダムに1つ選ぶ操作とし，淘汰は，交叉と突然変異  

によl）生成された解とPを併せたものの良い方からIPl個  

の解を選ぶ方法をとる．GLSでは，交叉，突然変異，淘汰は，  

GAと同様とした・その結果，（1）GAはMLSと同等（ある  

いはそれ以下）の性能である，（2）GLSはMLSよりも高い  

精度の解を得る傾向にあり，その性能は交叉法にあまり左右  

されない，ことが観測された．  ・   

TSでは，タブーリストと長期メモリの構成方法において  

様々な工夫が可能である．ここでは，タブーリストrには，  

ち＝（直前のたステップにおいて移動した仕事を再度移鱒  

することにより得られる解）と㌔＝（直前のた’ステップに  

おいて移動した仕事を1つでも元の位置に戻す解）の2通  

り（kはtab11ten11reと呼ばれるパラメータ），長期メモリに  

は，ある仕事が特定の位置から移動した回数（MOVE）と，あ  

る仕事が特定の位置に留ま，つている期間（PERIOD）の2通  

りを細べた・その結果，（1）ちの方がちに比べ，パラメータ  

たに対してロバストである，（2）TSの性能は近傍とタブーリ  

ストの組合せにより大幅に異なり，凡．叩とちとPERIOD  

の組合せにおいては高い性能が得られたが，それ以外では，  

MLSとほぼ同等（あるいはそれ以下）の性能に留まっている，  

ことが観測された．   

図1と2に，各メタ戦略に■よる，コストの評価回数に対する  

解の精度の変化を示す．解の精度は，実験中に求まった最良  

解からの誤差（％）の10間に対する平均値で計る．図1は近  

傍にⅣ偏を，図2は〃5t叩を用いた場合で，ともにm＝100  

に対する結果である．いずれのメタ戦略も，内部のオペレ一  

夕やパラメータには，実験中に最も良い成果が得られた組合  

せを用いている・固より，GAは爪u叩を用いた場合におい  

て他のメタ戦略よりもやや精度が低いこと，GRASP，GLS，  

TS共にMLSよりも精度の高い解が得られていることが分  

かるが，GLSが内部の‘ォベレータやパラメータの組合せに  

よらずほぼ同様の効果が得られるのに対し，GRASPとTS  

は，それらの組合せによってはMLSよりも性能が劣る場合  

もある．したがって，ロバスト件の観点からは，GLSが最も  

推奨できるといえる．また，近傍に〃iれ5を用いたどの方法よ  

りも，鶴川，を用いた山LSの方が性能が高いことが観測で  

きるが，これは，メタ戦略における近傍の定兼の重要さを示  

している．  

4 事とめ   

メタ戦略は，非常に柔軟性に富む枠組みであるため，内部  

に様々な工夫を施すことが可能であl），そのような工夫によ  

l），強力なアルゴリズムを構成できる可能性を秘めている．  

例えば，行商人問題に対するLinとKernighanの方法は，間  

・
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図1：最良解の平均誤差（％）（酋，、5の場合）．  
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図2＝最良解の平均誤差（％）（Ⅳ川叩の場合），  

題の構造をうまく利用した，精巧な近傍を用いることにより  

成功した一例である．一方，適当に作った単純なオペレータ  

を用いたものでも，かなりの性能が期待できるというロバス  

ト性も，もう一つの大きな魅力で（r〕ると思われる◆．その際，  

1）まずMLSを試み，その際近傍は十分工夫する，   

2）さらに高い精度が要求される場合には，GLSを試みる，  

のが良いと思われる．現在，SAについても，同様の枠組で計  

算実験を行っている．  
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