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1. はじめに

集合被覆問題 (SCP) は代表的な組合せ最適化問題の 1つであり, $\mathrm{N}\mathrm{P}$ 困難であることが知られている. こ

れは, 与えられた要素集合を全てカバーする集合族の中で重み最小のものを求めるという問題である. この
問題は, バス運転手, パイロット, 鉄道員などのスケジューリング $[1][5][10]$ , 施設の配置 [11], データの論理
的解析 [4] 等様々な実際問題への応用がある.
この問題に対しては様々な解法が提案されている. 厳密解法の分野では, Fisher と Kedia が双対問題を利

用した解法を与え, $m=200,$ $n=2000$ までの問題に適用している [8]. Beasley はラグランジュ緩和問題を
利用したアルゴリズムに Gomory f-力 ‘ノ. トを適用して $m=400,$ $n=4000$ までの問題例を解いている [2].
しかし, 大規模な問題例を解くためには近似解法が必要になってくる. 代表的なものとして, Beasley と Chu
による遺伝アルゴリズム [3], Jacobs と Brusco によるアニ一リング法 [9] などがあり, $m=1000,$ $n=$ 10000
までの問題例に対して優れた近似解を得ている. また, Caprara, Fischetti, Toth や Ceria, Nobil, Sassano
はラグランジュ乗数を用いて再評価した重みに対して欲張り法を適用する方法で $m\simeq 5000,$ $n\simeq 1000000$

という非常に大規模な問題例に対しても効果的なアルゴリズムを提案している $[5][6]$ .
本研究では, 同時に 3つまでの集合を出し入れすることによって得られる解集合を近傍とする局所探索

法を提案する. これは, 従来のアルゴリズムに比べ大きな近傍となっているが, 単純に近傍を広げただけで
は効率が悪くなるので, 大きな近傍を扱う際には, 解の質を悪くすることなく効率的に近傍を探索する工夫
を行っている. また, 実行不可能解も許すことによって, 探索の柔軟性を高めている. さらに, 大規模な問題
例に対応するため, ラグランジュ緩和問題を利用して, 効果的な問題サイズの縮小を行っている. 代表的な
ベンチマーク問題に対する計算実験より, 本研究で提案したアルゴリズムは他のアルゴリズムと比べて, 良
質の解が得られることが確認された.

2 集合被覆問題

集合被覆問題とは, 要素集合 $M=\{1, \ldots,m\}$ と, $M$の部分集合族 $S_{j}$ , $j\in N=\{1, \ldots,n\}$ が与えられたとき,
$M$の全ての要素をカバーするようにいくつかの集合を選び, 選んだ集合に付けられた重みの総和を最小に
する問題である. 0-1変数 $x\in\{0,1\}^{n}$ を用いると, この問題は以下のように定式化される.

minimize cost
$(x)= \sum_{j\in N}C_{j}X_{j}$ (1)

subject to
$\sum_{j\epsilon N}a_{i}j^{X_{j}}\geq 1,$

$i\in M$ (2)

$x_{j}\in\{0,1\},$ $j\in N$ (3)
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$a_{ij}$ : 集合 $S_{j}$が要素 $j$ をカバーするなら 1, そうでなければ $0$

$c_{j}$ : 集合 $S_{j}$ の重み ( $c_{j}$は正整数と仮定する)

$x_{j}$ : 集合 $S_{j}$が解に含まれるなら 1, そうでなければ $0$

3 ラグランジュ緩和問題の利用

集合被覆問題に対しては, ラグランジュ緩和問題を解くことによって得られる情報が非常に有用であるこ
とが知られており, 多くのアルゴリズムにおいて利用されている. 本研究では, ラグランジュ緩和問題から

得られた情報を用いて, 最適解に含まれる可能性が高いと思われる集合だけを取り出すことにより問題サ
イズを縮小している. これは, 集合数 $n$ が非常に大きい場合, 解の質の向上とアルゴリズムの高速化の両面

において有効である.

3.1 ラグランジュ緩和問題と劣勾配法

制約条件 (2) に関するラグランジュ乗数ベクトル v\in R禦に対し,

$c_{j}(v)=c_{j}- \sum_{ji\in s}v_{i}$

は, 集合島に関する相対コストと呼ばれる. これらを用いて, ラグランジュ緩和問題は

$L(v \rangle=\min_{X}\sum_{\in jN}C_{j}(v)Xj+$

だ $M$

物 (4)

subject to $x_{j}\in\{0,1\}$ , $j\in N$ (5)

と書かれる. 任意の $v\in R_{+}^{m}$ に対し, ラグラゼジュ緩和問題の最適値 $L(v)$ は, 集合被覆問題の最適解げに対

して必ず
,
$L(v)\leq \mathrm{c}x^{*}$ を満たし, 集合被覆問題の下界値を与える. ラグランジュ双対問題は, 下界値 $L(v)$ を

最大化するラグランジュ乗数ベクト) $\mathrm{s}v^{*}$ を見つける問題である. $v$を定めると, (4)$-(5)$ 式の最適解 $x(v)$ は,

9 $(v)<0$ ならば $x_{j}(v)=1,$ $c_{j}(v)>0$ ならば $x_{j}(v)=0,$ $C_{j}(v)=0$ ならば $x_{j}(v)\in\{0,1\}$ で与えられる. (4)$-(5)$

式に整数性 (integrality property) があるため, 集合被覆問題の $\mathrm{L}\mathrm{P}$ 緩和問題の双対問題, すなわち,

$\max\{_{i}\sum_{\epsilon M}vi|\sum_{i\in Sj}v_{i}\leq c_{j}(j\in N),$ $v_{i}\geq 0(i\in M)\}$

の任意の最適解はラグランジュ双対問題の最適解でもある. しかし, 最適なラグランジュ乗数ベクトル $v^{*}$

を計算するのは, 大規模な問題に対し非常に計算時間がかかる. そのため, 通常, 短い計算時間で近似的に

ラグランジュ乗数ベクトルを求めるために劣勾配法が利用される.
劣勾配ベクトル 8(切は, ベクトル $v$に対し,

$s_{i}(v)=1- \sum_{Nj\in}a_{ij^{X}}j(v)$
, $i\in M$ (6)

で与えられる. 劣勾配法は, 次式

$v_{i}^{k+1}= \max\{v_{i}^{k}+\lambda\frac{UB-L(v^{k})}{||s(v)k||2}s_{i}(v^{k}),$ $0\}$ , $i\in M$ (7)

によって非負のラグランジュ乗数ベクトル $v^{\mathrm{o}},$ $v^{\iota},$
$\ldots$を生成し, $L(v^{k})$ が最大となる $v^{k}$ を $v^{*}$の近似解 $v^{\theta}$ と

して利用する方法である. $UB$は集合被覆問題の目的関数の上限値で, $\lambda>0$ は収束の速度を決めるパラメ一

タである.
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初期値 $v^{\mathrm{o}}$ の定め方, および\mbox{\boldmath $\lambda$}の更新方法には色々あるが, ここでは, 文献 [6] を参考に以下のように行った.
ラグランジュ乗数ベクトルの初期値 $v^{\mathrm{o}}$ は,

$v_{i}^{0}:= \min\{\frac{c_{j}}{|S_{j}|}|i\in S_{j}\}$ (8)

で与える. $\lambda$は, 初期値を\mbox{\boldmath $\lambda$} $=\lambda_{0}$ とし, 現在得られている下界値の最良値が\beta 回毎の反復で更新されなけれ
ば, $\lambda:=\lambda/\rho$ とする. 劣勾配法の反復は, $\lambda<\lambda_{\min}$ となった時点で終了する. 計算実験では, $.\lambda_{0}=4,$ $\beta=15$ ,
$\rho=1.2,$ $\lambda_{\min}=0.002$ と設定した.

$UB$は以下のような欲張り法を適用して求める. $x=0$ から始め, 各集合に対し,

$u_{j}(x)$ $=$ $| \{i\in S_{j}|\sum_{h\in N}aihx_{h}=0\}|$

$r_{j}(x)$ $=$ $\frac{c_{j}}{u_{j}(x)}$

とするとき, $r_{j}(x)$ の値が最小の集合島を解に加える (すなわち $x_{j}:=1$ とする) という操作を, 全ての要素
がカバーされるまで繰り返す.

32 問題サイズの縮小

問題サイズの縮小は, $n$ 個の集合角の中から, 有効と考えられる –部の集合を残すことによって構成され
る. 本研究では以下の方法により, 探索の対象となる集合を選択した.

1. $N’:=$ { $j\in N|$ cj(v◇) $\leq\gamma$ }( $\gamma$は実数値を取るパラメータ) とする.

2. ステップ 1で求めた $|N’|$ に対して $|N’|>5m$ が成り立つ場合は, 相対コストリ $(v^{\phi})$ の小さい順に $5m$

個の集合を選び, これを改めて $N’$ とする.

3. 各要素 $i$ に対し, $i$ を含む集合を相対コスト。j(v $<\rangle$) の小さい順に 5個選び, $N’$に加える.

局所探索法においては, 選ばれた集合族 N’のみを探索の対象とし, $\forall j\in N-N’$ に対しては, $x_{j}=0$ に固
定する.

4 局所探索法

局所探索法とは, 現在の解 $x$ の近傍 $NB(x)$ 内に $x$ より良い解があればそれに置き換える, という操作
を, 近傍内に改善解がなくなるまで反復する方法である. 近傍 $NB(x)$ は解 $x$ に多少の変更を加えて得られ
る解集合である. 近傍内により良い解が存在しない解を局所最適解と呼ぶ. 局所探索法の動作は, 探索空間,
解の評価関数, および近傍により決定される. 以下では, これらの詳細について述べる.

4.1 探索空間と解の評価関数

本研究で提案する局所探索では, 探索空間は任意の $x\in\{0,1\}^{n}$ とする. すなわち, 集合被覆問題の制約条
件 (2) を満たさない実行不可能解も探索空間に含める. そこで, 制約条件 (2) を考慮したペナルティ関数を
以下のように定義し, 評価関数に用いる. 各要素 $i$ に対する制約条件 (2) の制約違反を表す関数\theta ,(x) を,

$\theta_{i}(x)$ $=$ $\max\{1-\sum_{j\in N}$ aijxj, $0\}$ ,
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ペナルティ係数を $Pi(>0)$ とし, 解の評価関数を,

pcost $(x)$ $=$
$\sum_{j\in N}\text{。}j^{X_{j}+}\sum_{i\epsilon M}pi\theta_{i(X)}$

(9)

と定義する. ペナルティ係数乃は, 探索の状況に応じて動的に変化させる. これについては 43節で述べる.

4.2 近傍と探索

$x$ と $x’\in$ $\{0,1\}^{n}$のハミング距離を

$d(x, x’)$ $=$ $|\{j\in N|x_{j}\neq x_{j}’\}|$

で表し, $x$ の近傍 $NB_{h}(x)$ を

$NB_{h}(x)$ $=$ $\{x’\in\{0,1\}^{n}|d(x, x’)\leq h\}$

と定義する. すなわち, $x$ からのハミング距離が $h$ 以下の解集合である. 本研究では, $h\leq 3$ の近傍に基づく

局所探索を行う. 以下では, $h(\leq 3. )$ に対し, $NB_{h}(x)$ 内に改善解を見つけてそれに移動するか, または改善

解がないことを結論するまでの手順を説明し, それに必要な時間を考察する. 説明の都合上,

$n’$ $=$
$\sum_{j\in N}x_{j}$

$t$ $=$ $\max\{_{i\in M}\sum aij|j\in N\}$

$\dot{l}$

$=$ $\max\{_{j\in N}\sum aij|i\in M\}$

を定義しておく.
近傍を効率的に探索するため, $h\geq 2$ に対しては, $NB_{h-1}(x)$ に改善解がない時に限り $NB_{h}(X)$ を調べ

る. なお, 証明は省くが, 以下の探索方法により $NB_{h}(x)$ 内に pcost $(x)$ を改善する解が存在すれば, そのう

ちの 1つを必ず発見できることが示せる.
$d(x,x’)=1$ であるような改善解は, 現在の解から 1つの 0-1変数の値を反転させたものである. 各変数吻
に対し, その変数の値を反転させたとき, 改善がおこるかどうかを $O(1)$ 時間で判定するため, その変数の値

を反転させたときの評価関数 pcost$(x)$ の変化量をメモリーに記憶しておく. その結果, 調べるべき集合の

候補が $O(n)$ 個, 改善解が見つかったときのメモリーの更新に $O(tl)$ 時間かかるので, この探索は $O(n+tl)$

の計算時間で実行できる.
$d(x,x^{J})=2$ であるような解は, 現在の解から 1つの変数を 1から $0$ に, 1つの変数を $0$ から 1に反転させ

たものを考えれば十分である. $x_{j}=1$ であるような $O(n’)$ 個の各変数に対してその値を反転させたとき,

$x_{j}=0$ であるような変数の中で, その値を 1に反転することによって改善がおこるような候補を $O(tl)$ 時

間で見つけることができる. したがって, 全体の手間は $O(n^{;}t\iota)$ 時間である.

$d(ir,x’)=3$ であるような解は, 現在の解から 2つの変数を 1から $0$ に, 1つの変数を $0$ から 1に反転させ

たものと, 1つの変数を 1から $0$ に, 2つの変数を $0$ から 1に反転させたものの 2種類ある. $x_{j}=1$ である

ような $O(n’)$ 個の各変数に対してその値を反転させたとき, $x_{j}=0$ であるような変数の中で, その値を 1に

反転することによって改善解が得られる可能性のある候補の数が $O(\mathrm{I}\mathrm{n}\mathrm{i}\mathrm{n}\{n,t\iota\})$ 個, 各候補の変数の値を反

転させたとき, さらにもう 1つの変数の値を反転させることによって改善がおこるような候補を $O(tl)$ 時間

で見つけることができる. したがって, 全体の手間は $O(niJl \min\{nt\iota\}l)$ 時間である.
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結局, $NB_{3}(x)$ 全体の探索を $O(n’tl \min\{n,t\iota\})$ 時間で行えることが分かった. $NB_{3}(x)$ の探索をこのよ
うな工夫なしに行うと, 通常 $O(tn^{\mathrm{s}})$ 時間必要となるが, $n’\leq n,$ $l\leq n$ であることから十分な高速化がされ
ている. 特に, $l\ll n$ である問題例に対しては, かなりの高速化が期待できる.

.

4.3 ペナルティ係数の更新

通常の局所探索法は, 局所最適解に到達した時点で探索を終了し, その時点の暫定解を出力する. しかし,
局所探索法を 1度行っただけでは未探索の領域にさらによい解が隠れているという危惧が残る. また, 本研
究で提案している局所探索法は探索空間に実行不可能解も含めているため, ペナルティ係数 $p_{i}$の値を十分
大き \langle しない限り 1度の探索で必ず実行可能解が得られる保証はない. そこで, 局所探索法が局所最適解を
求めて停止した時点で各要素のペナルティ係数 pぎを更新し, 前回の局所最適解を初期解としてさらに局所
探索法を行うという方法をとる. ただし, ペナルティ係数は, 1. 解の質の向上, 2. 高い頻度で実行可能解を
得る, という 2点について十分考慮して設定する必要がある. まず, $p_{i}$の初期値は

$p_{i}$ $:= \min\{\frac{c_{j}}{|S_{j}|}|i\in S_{j}\}$

と定める. 次に, 現在の局所最適解 $x$ と暫定値 $UB$に対して, $\text{。}osi(x)<UB-1$ のときは,

$p_{i}$ $:=p_{i}(1+ \theta_{i(x)}\max\{\frac{UB-1-cost(_{X)}}{UB}:\Delta^{+}\})$ ,

$\theta_{i}(x)=\max\{1-\sum_{j\in N}$ aij xj, $0\}$ ,

’

そうでないときは.

$p_{i}$ $:=p_{i}(1+ \lambda_{i}(x)\min\{\frac{UB-1-\text{。}OSt(x)}{UB},$ $\Delta^{-}\})$ ,

$\lambda_{i}(x)=\frac{\sum_{j\in N}a_{i}jXj+1}{\max_{i\in \mathit{1}u}\sum_{j\in N}a_{i}jXj+1}$ ,

と更新する. ここで, $\Delta^{+}$ と $\Delta^{-}$ は, $\Delta^{+}>0,$ $-1<\Delta^{-}<0$ をみたすパラメータである.
cost$(x)<UB-1$ ならば, $x$ は実行不可能解であるが (実行可能解であれば暫定値 $UB$が更新されるの
で不等式をみたさない), $x$ に集合を追加して実行可能解を得ることで, 暫定解を更新する可能性があるの
で, カバーされてない要素のペナルティ係数を増加させる. 逆に, cost $(\mathrm{Z}j)\geq UB-l$ ならば, $x$ に集合を追
加しても, 暫定解は更新できないので, 各要素のペナルティ係数を減少させる.

44 欲張り法の併用

前節で述べたペナルティ係数の更新ルールにより, 実行可能解が得られる可能性は高くなるが, 必ずしも
十分な頻度で実行可能解を得ることはできない. しかし, 局所探索法で得られた局所最適解は, 多くの場合,
少しの変形で良質な実行可能解にできると考えられる. そこで, 本アルゴリズムでは, 得られた局所最適解
に対して以下の欲張り法を適捌し, 実行可能解を得る.

.

$X_{j}$の値を $0$ から 1に変化させたとき pcost $(x)$ の増加量を最小化するような集合 $S_{j}$ を選び $x_{j}$ $:=1$ とする
操作を, 実行可能解が得られるまで繰り返す. さらに, 得られた解に対して, 実行可能解のみを探索空間と
した, 近傍 $NB_{h}(x)(h\leq 3)$ に基づく局所探索法を適用する.
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5 アルゴリズムの枠組
‘ . ,

本研究で提案するアルゴリズムは, ラグランジュ緩和問題を解くことにより得られた情報を利用して問
題サイズを縮小し, 縮小した問題に対して局所探索法を適用するというアルゴリズムで, 全体の枠組は以下
のように記述できる.

アルゴリズム LS

1. 31節の欲張り法を用いて実行可能解 $x$ を求め, $UB:=cost(X)$ とする.

2. 31節の劣勾配法を用いてラグランジュ緩和問題を解き, ラグランジュ乗数ベクトル v◇を求める.

また, $x:=0$ とする.

3. 伊に対する相対コスト $c_{j}(v^{\phi})$ を計算する. これに基づき, 32節のアルゴリズムにしたがって探索の
対象とする集合を選び, それ以外の集合は勺 $:=0$ に固定する.

$p_{i}$ $:= \min\{\frac{c_{\mathrm{j}}}{|S_{j}|}|i\in S_{j}\}$ とする.

4. 計算時間が制限時間 $T$ (Tは実数値を取るパラメータ) に達したら, $UB$を出力してアルゴリズムを終

了する.

5. 初期解を $x$ として 41節と 42節に述べた局所探索法を行い, 局所最適解げを得る.

$x:=$ けとする.

6. 局所探索法の探索中に実行可能解が得られた場合, その中で目的関数値の最小の値を $UB’$ とする (実

行可能解が得られなかった場合は $UB’=\infty$ ).
$UB’<UB$ならば, $UB:=UB’$ とする.

7. 局所最適解げが実行不可能解である場合, その局所最適解に 44節の欲張り法を適用して実行可能解
$x^{\mathrm{o}}$を得る. 実行可能解 $x^{\phi}$に対し, 実行可能解のみを探索領域とした局所探索法を適用し, 得られた局
所最適解を改めてげとおく, cost $(X^{\mathrm{C}})<UB$であれば, $UB:=\text{。}OSt(X^{\mathrm{o}})$ とする.

8. 43節の方法に従ってペナルティ係数 $Pi$ を更新する.
ステップ 4へ戻る.

6 計算実験

実験は, ワークステーション Sun Ultra 2Model 2300 (300 $\mathrm{M}\mathrm{H}_{\mathrm{Z}},$
$1\mathrm{G}\mathrm{B}$ memory) 上で $\mathrm{C}$ 言語を用いて

行った. 用いた問題例は, Beasely の OR-Library (http: $//\mathrm{m}\mathrm{S}\mathrm{c}\mathrm{m}\mathrm{g}\mathrm{a}.\mathrm{m}\mathrm{S}.\mathrm{i}_{\mathrm{C}.\mathrm{a}\mathrm{c}.\mathrm{u}\mathrm{k}}/\mathrm{j}\mathrm{e}\mathrm{b}/\mathrm{o}\mathrm{r}\mathrm{l}\mathrm{i}\mathrm{b}/\mathrm{s}\mathrm{c}\mathrm{p}\mathrm{i}\mathrm{n}\mathrm{f}\mathrm{o}.\mathrm{h}\mathrm{t}\mathrm{m}1$ ) か

らの代表的なベンチマーク問題で, 全て最適解が知られていない問題である. 問題例の詳細については, 表
1に記してある. タイプ $\mathrm{e}\sim \mathrm{h}$ はランダムに生成された問題である. -方, rail はイタリアの鉄道会社のスケ
ジューリング問題である.

6.1 近傍による比較

表 2に, 近傍を $NB_{1},$ $NB_{2},$ $NB3$とした局所探索法による結果を示す. 実験は, 各近傍とも, 各問題に対し
それぞれ 10回ずつ行った. 表中の best known には既知の最良値が記されてある. 各近傍に対して, #best
には決められた制限時間で探索を打ち切ったときに得られている暫定値が既知の最良値と –致した回数を,

$\mathrm{a}\mathrm{v}\mathrm{r}$ . cost には得られた 10回の暫定値の平均値を記している. 探索の打ち切り時間は, 各近傍とも同じ値に
設定した. 各問題例に対し, 3つのアルゴリズムのうちで平均値が最小のものには*を付けている.
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問題例表 1. 実験に用 $\mathrm{A}\mathrm{a}$た問題例に関する詳細
$n$ density cost range

type $\mathrm{e}$ 1000 10000 2% [1, 100
type $\mathrm{f}$ 1000 10000 5% [1, 100
type $\mathrm{g}$ 1000 10000 2% [1, 100
type $\mathrm{h}$ 1000 10000
$\frac{5\%[1,100}{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}1507507630091.2\%[1,2}$

rai1516 516 47311 1.3% [1, 2
rai1582 582 55515 1.2% [1, 2
rai12536 2536 1081841 0.4% [1, 2.
rai12586 2586 920683 0.4% [1, 2
rai14284 4284 1092610 0.2% [1, 2
rai14872 4872 968672 0.2% $\mathrm{r}12$

問題の規模があまり大きくないタイプ $\mathrm{e}$ と $\mathrm{f}$ の問題例に対しては, 近傍による差がほとんど見られない.
しかし, タイプ $\mathrm{g},$

$\mathrm{h}$ , および rail の問題例においては, $NB_{1}$ に比べ, $NB_{2}$ と $NB_{3}$では, 解の精度が大幅に改
善されている. この差に比べると, $NB_{2}$ と $NB_{3}$の精度の差は小さいといえる. しかし, rail の大規模な問題
例に対しては, $NB_{3}$を用いることによって解の質が向上していることが観測できる.

62 他のアルゴリズムとの比較

表 3に, 代表的な近似アルゴリズムの実験結果との比較を記す. JB は Jacobs と Brusco によるアニーリ
ング法を用いたアルゴリズム [9], $\mathrm{B}\mathrm{C}$ は Beasley と Chu による遺伝アルゴリズム [3], CNS は Ceria, Nobil,
Sassano による, CFT は Caprara, Fischetti, Toth によるラグランジュ緩和をベースにしたアルゴリズムで
あり $[5][6]$ , 表の値はそれぞれのアルゴリズムによって得られた最良値である. 我々の実験結果は, our LS
に記してある. 実験は, 近傍 $NB_{3}$を用いて, 各問題に対し 10回ずつ行った. $\min$ は制限時間内に得られた
暫定値の最小値, $\max$ は得られた暫定値の最大値, $\mathrm{a}\mathrm{v}\mathrm{r}$ . は 10回の暫定値の平均値である. 探索の打ち切り
時間は, タイプ $\mathrm{e}\sim \mathrm{h}$ は 180秒, rail 507\sim 582は 600秒, rail 2536\sim 4872は 18000秒とした. 文献 [7] に基づ
いて他のアルゴリズムとの計算時間を比較した. $\mathrm{J}\mathrm{B}$ は 4種類のパラメータ設定で各問題例に対し 5回ずつ
実験を行っており, 1回の計算時間は我々のアルゴリズムの約 1/60倍である. BC は各問題例に対しパラ
メータを変えて 10回の実験を行っており, 1回の計算時間は我々のアルゴリズムの約 15倍である. CNS と

CFT は各問題例に対し 1回のみの実験を行い, その計算時間は我々のアルゴリズムと比べて, タイプ $\mathrm{e}\sim \mathrm{h}$

に対してはほぼ同等, rai1507\sim 582に対しては約 1/30倍, rai12536\sim 4872に対しては約 1/6倍である. 既知
の最良値と等しいものには*を付けている. 表中の – は, 実験結果が報告されていないという意味である.
タイプ $\mathrm{e}\sim \mathrm{h}$ については, 我々のアルゴリズムと CFT が全ての問題例に対して既知の最良値を得ている.

rail $507\sim 582$ については, CNS, CFT, 我々のアルゴリズムの全てが既知の最良値を得ている. ただし, 我々
のアルゴリズムに許した計算時間は, 他の 2つのアルゴリズムの約 30倍である. rail 2536\sim 4872について

は, rail 2536に対しては既知の最良値が得られているが, 他の 3つの問題例に対しては, CNS や CFT に比
べて解の精度が悪く, 計算時間に関しても他の 2つのアルゴリズムの約 6倍程度である.
以上のことから, 我々のアルゴリズムは, タイプ $\mathrm{e}\sim \mathrm{h}$ に対しては他のアルゴリズムと比較しても非常に高

性能であるが, rail 2536\sim 4872のような非常に大規模な問題例に対しては, CNS や CFT に比べてやや性能
が劣ることが観測できる. これは, 探索空間が大きすぎて, 制限時間内に十分な探索ができないためだと考
えられる. 対策としては, 問題サイズの縮小方法を改良して探索の対象となる集合数をさらに削減したり,
状況に応じて探索する近傍サイズを小さくしたりして, アルゴリズムの高速化を図る予定である.
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表 2. 異なる近傍による解の精度比較
$NB_{1}$ $NB_{2}$ $NB_{3}$

問題例 best #best avr #best $\mathrm{a}\mathrm{v}\mathrm{r}$ . #best $\mathrm{a}\mathrm{v}\mathrm{r}$

$\frac{\mathrm{k}\mathrm{n}\mathrm{o}\mathrm{w}\mathrm{n}(/10)\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{s}\mathrm{t}(/10)\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{s}\mathrm{t}(/10)\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{s}\mathrm{t}}{\mathrm{e}12910*29.010*_{2}9.010*29.0}$

e2 30 10 $*_{30.0}$ 10 $*30.0$ 10 $*300$

e3 27 10 $*27.0$ 10 $*27.0$ 10 $*27.0$

e4 28 10 $*28.0$ 10 $*28.0$ 10 $*28.0$

$\frac{\mathrm{e}52810*28.010*28.010*28.0}{\mathrm{f}11410*14.010*14.010*14.\mathrm{o}}$

f2 15 10 $*15.0$ 10 $*15.0$ 10 $*150$

f3 14 10 $*14.0$ 10 $*_{14.0}$ 10 $*14.0$

f4 14 10 $*14.0$ 10 $*_{14.0}$ 10 $*14.0$

$\frac{\mathrm{f}513014.0\iota 0*13.010*13.0}{\mathrm{g}117610*176.010*176.010*176.0}$

g2 154 $0$ 156.0 10 *154.0 10 $*154.0$

g3 166 $0$ 167.0 10 *166.0 10 *166.0

g4 168 $0$ 171.0 $0$ 170.0 10 *168.0

$\frac{\mathrm{g}51687168.310*168.010*168.0}{\mathrm{h}163064.010*63.0263.8}$

h2 63 3 63.7 10 $*63.0$ 10 $*63.0$

h3 59 $0$ 60.0 5 $*59.5$ 4 596
h4 58 5 58.5 10 $*58.0$ 10 $*58.0$

$\frac{\mathrm{h}5551055.010}{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}15071740179.26*174.4r)174.5}$.
10 $*55$ $.0$ $*55.0$

rail 516 182 1 182910 $*1820$ 10 $*182$ $.0$

$. \frac{1\mathrm{a}\mathrm{i}15822110218.63211.7}{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}125360712.41*692.60693.6}$
10 $*2110$

691
rail 2586 $0$ 10009 $0$ $*959.2$

$\frac{9470962.2}{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}14284106501129.801082.9}-$
$0$ *10783

$\underline{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}\mathrm{l}}$48721534 $0$ 1614.4 $0$ 1555.8 $0$ *15481
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表 3 他のアルゴリズムとの比較
best JB BC CNS CFT our $\mathrm{L}\mathrm{S}$ ( $10$ runs)

問題例 known (SA) $(\mathrm{G}\mathrm{A})$ $(\mathrm{L}\mathrm{H})$ $(\mathrm{L}\mathrm{H})$
$\mathrm{m}\mathrm{l}\overline{\mathrm{n}\max}$avr

$\mathrm{e}1$ 29 $*29$ $*29$ – $*29$ $*29$ $*29$ 29.0
$\mathrm{e}2$ 30 $*30$ $*30$ – $*30$ $*30$ $*30$ 30.0
$\mathrm{e}3$ 27 $*27$ $*27$ – $*_{27}$ $*27$ $*_{27}$ 27.0
$\mathrm{e}4$ 28 $*_{28}$ $*28$ – $*_{28}$ $*28$ $*28$ 28.0

$\frac{\mathrm{e}528*28*28-*28*28*2828.\mathrm{o}}{\mathrm{f}114*14*14-*14*14*1,\mathrm{f}215*15*15-*_{15}*_{1}5*14151504.0}$

.

f3 14 $*14$ $*14$ – $*_{14}$ $*14$ $*14$ 14.0
$\mathrm{f}4$ 14 $*14$ $*14$ – $*14$ $*14$ $*_{14}$ 14.0

$. \frac{\mathrm{f}5}{\mathrm{g}1}$.
$17613$ $17814$ $**17613$ $*176-$ $**17613$ $**17613$ $**17613$ $17613.\cdot 00$

g2 154 158 155 155 $*154$ $*154$ $*154$ 154.0
g3 166 169 $*166$ 167 $*166$ $*_{166}$ $*_{166}$ 166.0
$\mathrm{g}4$ 168 172 $*_{168}$

. 170 $*_{168}$ $*_{168}$ $*168$ 168.0

$\frac{\mathrm{g}5}{\mathrm{h}163646464*63*636463.8}$
168 $\backslash ^{*}168$ $*168$ 169 $*168$ $*_{168}$ $*168$ 168 .0

h2 63 64 64 64 $*63$ $*63$ $*63$ 63 .0
h3 59 60 $*59$ 60 $*59$ $*59$ 60 596
h4 58 59 $*58$ 59 $*58$ $*58$ $*58$ 58 .0

$\frac{\mathrm{h}5}{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}1507}$
.

$17455$ $*5-5$ $*5-5$ $*_{174}*55$ $*_{174}*55$ $**17455$
,

$*17555$

.
$1 \frac{55.0}{74.5}$

rail 516 182—- $*_{182}$ $*_{182}$ $*182$ 182 182 .0

$\frac{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}1582211--*211*211*211211211.\mathrm{o}}{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}12536691--692*691*691693691.8}$

rail 2586 947
$\overline{\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{i}\mathrm{l}42841065}$

.
$–$ $–$ $1070951$ $**106594_{\overline{l}}$ $1073954$ $1078958$ $1075.3955.6$

rail 4872 1534 534 *1534$\underline{-154015451542.3}$
$\mathrm{J}\mathrm{B}$ : simulated annealing by $\mathrm{J}\mathrm{a}\mathrm{c}\mathrm{o}\mathrm{b}_{\mathrm{S}}$ &7 Brusco [9]
$\mathrm{B}\mathrm{C}$ : genetic algorithm by Beasley&Chu [3]
CNS: Lagrangian-based heuristic by Ceria, Nobili&Sassano [6]
CFT: Lagrangian-based heuristic by Caprara, Fischetti&Toth [5]
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7 まとめ

集合被覆問題に対し, より大きな近傍を探索する局所探索法に基づく近似解法を提案し, 計算実験を行っ

た. 実験結果より, 我々のアルゴリズムは大きな近傍を高速に探索することができ, 大規模な問題に対して
も適用できることが確認できた. 本研究で提案したアルゴリズムは他のアルゴリズムと比べて, ランダム

に生成された問題に対しては良質の解を同程度の計算時間で求めることができるということが確認された.
今後は, 問題縮小の方法を工夫したり, 状況に応じて探索する近傍のサイズを変化させるなどして, アルゴ

リズムの改善を図る予定である.
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