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研究成果の概要（和文）：本研究では，超大規模配置決定問題に対するメタ戦略アルゴリズムに

ついての検討を行い，新しいメタ戦略アルゴリズムを提案した。これまでに配置決定問題に対

する多くのメタ戦略アルゴリズムが提案されているが，本研究で対象とするような超対規模な

問題への適用例はほとんどない。実験では，超大規模な 2 次割り当て問題に対して，従来手法

との比較を行い，提案手法の有効性を示すことができた。 
 
研究成果の概要（英文）：In this study, we proposed a new metaheuristics for huge scale 
placement problems. Many mateheuristics have been proposed for placement problems. 
But these metaheurisitcs have been only applied to small scale placement problems. In our 
experiments, the computational results showed that the proposed method outperformed 
conventional methods for huge scale quadratic assignment problems. 
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１．研究開始当初の背景 

配置決定問題には，スケジューリング，LSI 
設計，ネットワーク配置の最適化など実用上
重要な問題が多数存在する。これら配置決定
問題の多くは，取り扱う問題の規模が大きい
場合に厳密な最適解を求めることが極めて
困難である NP 困難な問題として，計算の複
雑さの理論により明らかにされてきた。この
ような NP 困難な問題に対して，現実的な時
間内にできるだけよい近似解を求めること
を目的とした，遺伝的アルゴリズム，アニー

リング法，タブー探索法などに代表されるメ
タ戦略を用いた手法が数多く提案されてい
る。一方，近年，計算機性能の進化やインタ
ーネットの発展など，情報技術の急速な発展
に伴い，配置決定問題における応用上重要な
問題はますます大規模化・複雑化してきてい
る。配置する要素数が従来のサイズの数倍程
度の場合は，従来用いられてきたメタ戦略を
用いることで対応可能である。しかし，この
サイズが数十倍から数百倍のサイズの場合，
従来のメタ戦略の枠組みでは対応すること

機関番号：１２２０１ 

研究種目：若手研究(B) 

研究期間：2010～2012 

課題番号：２２７００２２８ 

研究課題名（和文） 超大規模配置決定問題に対するメタ戦略の開発とその応用に関する研究

                     

研究課題名（英文） A Study on Metaheuristics for Huge Scale Placement Problems 

 

研究代表者 

外山 史（TOYAMA FUBITO） 

宇都宮大学・大学院工学研究科・准教授 

 研究者番号：60323317 



が不可能であることは明らかであり，新たな
発想・枠組みが不可欠となる。 

 
２．研究の目的 

本研究では，１．で述べた背景の下，超大
規模かつ複雑な配置決定問題に対する，新し
いメタ戦略アルゴリズムの開発を行い，様々
な実用上重要な応用問題へ適用することを
目的とする。具体的には，配置決定問題にお
ける代表的な組合せ最適化問題の一つであ
り，施設配置問題や VLSI のセル配置問題な
ど，応用範囲の広い問題として知られている
2 次割り当て問題(Quadratic Assignment 
Problem, QAP)に対するメタ戦略アルゴリズ
ムを開発する。2 次割当問題(QAP) とは，2
つの n×n正方行列 A = [aij] と B = [bkl] が
与えられたとき，式（1）に示す目的関数の
値(評価値) を最小にする解順列πを求める
問題である。ただし，解順列πは n個の整数
{1,…,n}からなる。 

      
(1) 

 
ここで，行列 Aはフロー行列，行列 B は距離
行列と呼ばれる。また，QAP の問題のサイズ
は n によって表される。QAP のベンチマーク
問題は QAPLIB で公開されており，多くの論
文では，このベンチマーク問題を用いて提案
手法の性能を評価している。QAPLIB で提供さ
れている QAP ベンチマーク問題のうち，サイ
ズが最大のものは tai256cで，n=256 である。
本研究ではこれらのサイズを超える非常に
大規模な問題として，n=1000 から n=10000 の
ランダムな問題を作成し，これらの問題に対
する提案手法の有効性の検討を行う。 
 
３．研究の方法 

提案手法は QAPに対する頑健な手法として
知られる，Taillard による Robust Tabu 
Search (RoTS)を適用する処理と差分リスト
の構成処理を同時に行い，解探索を進めてい
く手法である。差分リストの構成処理とは，
近傍解と現在解との差分評価値を計算する
処理である。本手法では，差分リストを構成
しつつ，これまでに作成された差分リストを
用いて探索を行うことができるため，短時間
のうちに比較的優良な解を発見することが
できる。しがって，提案手法は非常に大規模
な問題に対して良好な性能を発揮すること
ができる。提案手法の流れを図 1に示す。こ
こで，2-opt 近傍解とは，現在解の 2 つの要
素を交換して得られる近傍解のことである。
図 1において，2-opt 近傍解の選択と，選択
された近傍解を差分リストへ登録する処理
が差分リストの構成ステップになり，2-opt 
近傍解の選択と遷移および差分リストとタ
ブーリストの更新処理が RoTS の適用ステッ

プになる。この 2つのステップが終了条件が
満たされるまで繰り返される。差分リストが
完成した場合は，それ以降差分リストの構成
ステップは無視される。提案手法では，差分
リストが未完成のまま探索を進めるので，大
規模な問題において探索効率を大きく向上
させることができる。 
 
４．研究成果 
 超大規模な QAPにおける提案手法の有効性
を確認するため実験を行った。実験に用いた
問題は，サイズ n=1000 から n=10000 までの
10 個で，フロー行列，距離行列ともに 0から
99 までの値をランダムに割り当てることに
より生成した，非対称行列を持つ超大規模問
題である。比較のための手法は，Taillard に
よるの RoTS，即時移動戦略を用いた 2-opt 局
所探索法（2-opt-F）とした。また，本論文
での提案手法から RoTS 適用条件を除き，差
分リストに差分評価値が登録される度に
RoTS を適用するようにした手法も実験に用
いた。これを提案手法（無条件）と表記する。
進化計算を用いた手法は大規模な問題にお
いて解の収束に莫大な時間を必要とするた
め，本実験では比較対象としない。実験に使
用した計算機は CPU が Intel Xeon X5650 
2.67GHz，メモリが 64GB である。プログラム
はすべて C++言語で記述し，コンパイラは
gcc4.4.6 を用い，-O3 オプションを付与し
て実行ファイルを生成した。 
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図 1  提案手法の流れ 



 提案手法と他の各手法の解の評価値を比
較した結果を表 1 に示す。表 1 において，n
は問題サイズである。最良評価値とは，すべ
ての手法で得られた解の最良の評価値を示
す。また，評価値の差とは，最良評価値から
各手法における最良解の評価値を引いた値
であり，0 に近いほど良い解が得られている
ことになる。表 1より 10題中 7題の問題で，
提案手法が最も良好な結果，その他の問題で
も提案手法は 2 番目に良い結果となってい
る。 

 次に n=1000, n=3000, n=5000, n=8000, 
n=10000 の問題における，各手法の処理時間
に対する最良解の評価値の推移を調べた結
果を図 2から図 6に示す。グラフは，横軸に
示される時刻までに得られた最良解の評価
値を表している。n=1000 の問題では，提案手
法と RoTS の挙動にはほとんど差が見られな
い。これは，この程度の規模の問題では提案
手法，RoTS ともに差分リストが完成するまで
の時間が短く，提案手法の探索の大部分は単
純な RoTS と同じ処理になってしまうためで

n
実行
時間
[h]

最良評価値

評価値の差

提案手法 2‐opt‐F RoTS

1000 1 2376195206 0 7.68×106 6.14×105

2000 2 9577858020 3.98×104 2.42×107 0

3000 3 21657258081 0 4.84×107 6.73×106

4000 4 38593328252 0 6.54×107 8.37×106

5000 5 60438065514 0 6.81×107 1.70×107

6000 6 87132554267 0 7.50×107 6.43×107

7000 7 118734259691 0 8.57×107 1.41×108

8000 8 155253875423 0 3.03×107 3.12×108

9000 9 196707554616 4.32×107 0 6.40×108

10000 10 242888642072 1.05×108 0 9.72×108

表 1 多手法との比較結果 

図 5 n=8000 の問題における最良解の推移 

図 4 n=5000 の問題における最良解の推移 

図 6 n=10000 の問題における最良解の推移 

図 2 n=1000 の問題における最良解の推移

図 3 n=3000 の問題における最良解の推移 



あると考えられる。n=3000, n=5000, n=8000 
では，探索の途中の時点で提案手法と
2-opt-F の評価値が逆転し，最終的に提案手
法の方が良い評価値となることが確認でき
るが，n=10000 では常に 2-opt-F の方が良い
評価値を示している。図 4において，探索開
始からおよそ 1.4 時間が経過するまで提案
手法と 2-opt-F はほぼ同じ挙動をしている
が，それ以降は提案手法が急速に解を改善し，
最終的に 2-opt-F よりも良い結果が得られ
ている。2-opt-F はランダムに選択された
2-opt 近傍解が改善解ならば即座に遷移する。
一方，提案手法は選択された近傍解が改善解
のとき，どの 2-opt 近傍解に遷移するかを
RoTSの処理に任せている。RoTSの処理では，
2-opt 近傍解のうち最も良い解の評価値がそ
れまでの最良解の評価値を更新する場合，強
制的に遷移を行う。このため，差分リストが
完成するまでは RoTS によって改悪解に遷移
することがなく，最良解を更新する頻度は
2-opt-F とほぼ同じになる。そして，1.4 時
間が経過した時点で差分リストが完成した
ため，以降の動作は単純な RoTS と同じにな
り，急速に解の改善が進んでいると考えられ
る。提案手法において，このような，途中段
階から急速に解の改善が進む挙動は他の
n=3000 から n=8000 の問題でも顕著である。
各問題サイズにおける提案手法の差分リス
トが完成するまでの時間を調べたところ，急
速な改善が始まる時点はみな差分リストが
完成した時刻であることがわかった。
n=10000 の問題では，探索時間中に差分リス
トが完成しなかったため，急速に解が改善す
る挙動は起こらなかったと考えられる。した
がって，n=10000 の問題でも，さらに時間を
かけて探索を行えば，差分リストが完成して
RoTS と同等の探索を行うことができるため，
提案手法が 2-opt-F よりも良い結果を得る
ことができると考えられる。 
 以上の結果より，超大規模な問題に対する
提案手法の有効性を確認することができた。
今後の課題としては，更に効率的な探索を行
うために，RoTS を適用する条件を調査するこ
とや，提案手法を他の超大規模配置決定問題
へ適用することなどが挙げられる。 
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