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1 はじめに

ノードとアークから構成されるグラフにおいて, 全てのノードを含む木を極大木という. アークに重みが
付随したグラフにおいて, 重みを総和が最小となる極大木を求める問題は最小木問題と呼ばれ, 多項式時

間アルゴリズムで効率的に解くことができることが知られている. 最小木問題は情報ネットワークの構築
や施設配置における費用最小化問題など現実の意思決定問題でしばしば見受けられる.
古典的な最小木問題ではアークに付加された重みは確定値であり, これは現実問題においてはアークの

建設費用が確定値であるような状況に対応する. しかし, 現実の意思決定問題においては, アークの重み

が不確実性を含んでおり, 確率変数で与えられるような場合が存在する. このような不確実性下において,

意思決定者がリスクを考慮して重みの総和の分散を最小化する問題を考える場合, 等価な確定問題に変換

すると –般に目的関数は非線形となり, 古典的な最小木問題の枠組みでは扱うことができない.

Zhou ら [$3|$ は目的関数が 2次関数である場合の最小木問題に対して遺伝的アルゴリズムに基づく解法を
提案した. 彼らの解法は目的関数が 2次関数だけでなく -般の非線形関数でも適用できる. -方, 近年, タ

プー探索 [1] に基づく解法が様々な問題に対して提案され, 多くの問題で進化的計算手法などのメタヒュー

リスティックと比較して優れた結果を示している. Hanafi ら [2] は多次元 0-1 ナップサック問題に対して,

戦略的振動を用いたタブー探索に基づく解法を提案した. 本研究では, Hanafi らが提案したアルゴリズム
に基づいて, 非線形最小木問題に対してタブー探索に基づく解法を提案する. さらに数値実験により従来

法との比較を行 V\, 提案手法の有効性を検証する.

2 定式化

有限の要素を含むノード集合 $V=\{v_{1}, v_{2}, \ldots, v_{n}\}$ とアーク集合 $E=\{e_{1}, e_{2}, \ldots, e_{m}\}$ からなるグラフ

$G=(V, E)$ において, $x=(x_{1}, x_{2}, \ldots, x_{m})$ を次のように定義する.

$x_{1}=\{$
1 ア–ク $e$: が選択されている
$0$ それ以外

本研究で扱う非線形最小木問題は, 次のように定式化される.
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minimize $f(x)$

subject to $x\in Ax\leq bX\}$ (1)

ここで, $x=(x_{1}, \ldots, x_{n})^{t}$ は 0-1決定変数ベクトル, $f(x)$ は $x$ を決定変数とする非線形関数とする. また,
$A$ は $m\mathrm{x}n$係数行列, $b$ は $n$ 次元列ベクトルであり, 制約式が線形であることを表している. $X$ は与えら

れたグラフにおける極大木 (全域木) 全体の集合を表す. 制約がなく目的関数が線形である場合は通常の
最小木問題となり, Prim法や Krus一法をはじめとした種々の改良版の多項式時間アルゴリズムによって,

厳密に解けることが示されている. しかし, 目的関数が非線形である–般の問題は, NP-hard であること
が証明されているため, 実用時間内で近似最適解を求める手法を開発することが重要となる. Zhou らは遺
伝的アルゴリズムに基づく解法を提案しているが, 本研究では, より高精度で高速な解法の開発を目的と
して, タブー探索に基づく解法を提案する.

3 タブー探索に基づく非線形最小木問題に対する解法

現在の探索解に対応する極大木を $T^{cur}$ , 探索中に見つかった最良解を $T^{g}b$ , 実行可能領域内に存在する

(制約式を満たす) 全ての極大木からなる集合を $\mathcal{T}po..ib1e$ とする. $T^{\mathrm{c}ur}$ からアークを–本削除することで生
成される二つの連結成分 $T_{p\text{。}rt}1$ とろ。7’2に対して, 直近の削除アーク以外のアークの追加で生成される新
たな極大木 $T^{new}$ 全体の集合を $\mathcal{T}_{All}^{cur}$ とする.
遷移において追加あるいは削除したアーク全てをタブーリストに保存し, それぞれ–定期間削除あるい
は追加を禁止する. ただし,「最良解を更新する」場合には禁止を解除するものとする. 本研究で提案する
手法のアルゴリズムは次のようになる.

TS for nonlinear minimum spanning tree problem
titializeParameter $(nic|nt,nic_{o\iota \mathrm{c}}:,nic_{d1ver}, nic_{d\epsilon pth},nic_{all},tl)$

titializeRequency $(\mathrm{R}\mathrm{e}\mathrm{q}[])$

titializeTabuList (TabuList)
$T^{\mathrm{c}ur}:=\mathrm{G}\mathrm{e}\mathrm{n}\mathrm{e}\mathrm{r}\mathrm{a}\mathrm{t}\mathrm{e}\mathrm{I}\mathrm{n}\mathrm{i}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{S}\mathrm{o}\mathrm{l}\mathrm{u}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{o}\mathrm{n}()$

UpdateRequency $(Freq[],T^{cu\mathrm{r}})$ .

while $T^{cur}\not\in \mathcal{T}_{p\circ\cdot\cdot:ble}$ do
$T^{\mathrm{c}u\prime}$

$:=\mathrm{G}\mathrm{o}\mathrm{T}\mathrm{o}\mathrm{F}\mathrm{e}\mathrm{a}\epsilon \mathrm{i}\mathrm{b}\mathrm{l}\mathrm{e}\mathrm{A}\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{a}(T^{cu\tau},Ta\triangleright uLi\epsilon t)$

UpdateRequency $(Freq[],T^{cu\mathrm{r}})$

end while
$T^{gb}:=T^{\mathrm{c}u\tau}$

$cmnt_{all}:=0$

while $count_{all}<nic_{all}$ do
$c\sigma unt_{\mathrm{o}\cdot c}::=0$

while $co\mathrm{u}nt_{oe\mathrm{c}i}<nic_{o\cdot \mathrm{c}\dot{*}}$ do
$count:_{\hslash\iota:}=0$

while $count:\mathfrak{n}t<nic:r*t$ do
$T^{\mathrm{c}u}’:=\mathrm{B}\mathrm{a}s\mathrm{i}\mathrm{c}\mathrm{L}\mathrm{o}\mathrm{c}\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{S}\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{c}\mathrm{h}$($T^{gb},T^{\mathrm{c}u\gamma},$ TabuList)
UpdateRequency$(Freq[],T^{cur})$

Update$(T^{gb},T^{\mathrm{c}ur}\rangle$

$count:n\ell:=cmnt_{1nt}+1$
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end while
$count_{depth}:=0$

while $c\sigma unt_{depth}<nic_{d\epsilon \mathrm{p}th}$ do
$T^{\mathrm{c}ur}$ $:=\mathrm{O}\mathrm{b}\mathrm{j}\mathrm{e}\mathrm{c}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{v}\mathrm{e}\mathrm{L}\mathrm{o}\mathrm{c}\mathrm{a}\mathrm{l}\mathrm{S}\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{c}\mathrm{h}$($T^{cu}$‘, TabuList)
UpdateRequency$(Freq[],T^{\mathrm{c}ur})$

if $T^{\mathrm{c}ur}\in \mathcal{T}_{\mathrm{P}\circ\iota}.:bl\epsilon$ then
Update$(T^{gb},T^{\mathrm{c}ut})$

end if
$\omega unt_{dep\ell h}:=c\alpha rnt_{de\mathrm{p}th}+1$

end while
while $T^{cu\tau}\not\in \mathcal{T}_{p\circ\cdot\cdot:bl\epsilon}$ do

$T^{\mathrm{c}ur}$ $:=\mathrm{G}\mathrm{o}\mathrm{T}\mathrm{o}\mathrm{F}\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{e}\mathrm{i}\mathrm{b}\mathrm{l}\mathrm{e}\mathrm{A}\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{a}$ ($T^{cu}$“, TabuList)

end while
Update$(T^{gb},T^{cur})$

$wunt_{\mathrm{o}’ c}::=c\sigma unt_{osc*}+1$

end while
if $count_{all}<nic_{all}-1$ then

$c\sigma unt_{dive\mathrm{r}}:=0$

while $count_{diver}<nic_{dlver}$ do
$T^{cur}$ $:=\mathrm{D}\mathrm{i}\mathrm{v}\mathrm{e}\mathrm{r}\epsilon \mathrm{i}\mathrm{f}\mathrm{i}\mathrm{c}\mathrm{a}\mathrm{t}\mathrm{i}\mathrm{o}\mathrm{n}$($Freq[],T^{cu}$“, TabuLisb)
UpdateFrequency$(Freq[],T^{cur})$

$c\sigma unt_{d*v\epsilon \mathrm{r}}:=count_{d:}ver+1$

end while
while $T^{cuf}\not\in \mathcal{T}_{\mathrm{p}o\cdot\cdot lbl\mathrm{c}}$ do

$T^{cur}:=\mathrm{G}\mathrm{o}\mathrm{T}\mathrm{o}\mathrm{F}\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{b}\mathrm{l}\mathrm{e}\mathrm{A}\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{a}$ ( $T^{\mathrm{c}ur}$ , TabuList)
end while
Update $(T^{gb},T^{\mathrm{c}ur})$

end if
$count_{all}:=wunt_{all}+1$

end while
output: $T^{gb}$

以下では, アルゴリズムで用いられている関数について説明を行う.

31 初期設定

InitializeParameter では. 局所的探索の繰り返し回数, 振動戦略の回数, 多様化戦略の回数, 振動戦略の
深さ, タブー期間をそれぞれ, $nic_{int},$ $nic_{o\cdot ci},$ $nic_{d:ve\mathrm{r}},$ $nic_{d\mathrm{e}pth},$ $nic_{\text{。}l},$ $tl\text{で表し}$ , あらかじめ正定数を与

えるものとする. また, InitializeFrequency, InitializeTabuList ではそれぞれアークが探索解に含まれ
た回数およびタブーリストの初期化を行っている.

32 初期解の生成

GenerateInitialSolution$()$ としては, 2つの方法を用いる. 1つ目の方法は, 比較的実行可能領域に近い
解を生成することを目的として, 制約式の係数を重みとした場合において Prim 法を適用する手法である.
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具体的には, 添字 $i\in\{1, \ldots, m\}$ の制約式をもとに生成された初期解を $T_{i}^{fir\epsilon t}$ とする. ここで, 極大木 $T^{j}$

に対応するベクトル $x^{j}$ に対して, $I^{+}=\{i|a_{i}x^{j}>b_{i}, i\in\{1, \ldots, m\}\}$ としたとき, $T_{j}$ に対する各制

約式の超過分の総和 $\delta(T^{j})$ を

if $I^{+}\not\in\phi$ then
$\delta(T^{j}):=\sum_{i\in l+}(a:x^{\mathrm{j}}-b_{i})$

(2)
else $\delta(T^{j}):=0$

と定義すると, Prim 法を用いた初期解の生成では, $T_{1}^{f^{1\mathrm{r}*t}}$ の集合の中から, $j:=\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g}\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}\{\delta(T_{j}^{f:r\ell t})|j\in$

$\{1, \ldots,m\}\}$ となる $\tau_{\mathrm{j}}^{f:r\iota l}$ を選択する. ただし, 複数の $\tau_{j}^{f:}’\cdot t$ を選択可能な場合には, 最良の目的関数値を
もつ解を初期解 $\tau^{f:}’\cdot t$ とする.

2つ目の方法では, 解集合をランダムに生成する. 集合内の全ての実行不可能解を実行可能領域へ移行し,

得られた実行可能解集合の中で目的関数値が最良となる解を初期解とする.
第 4節で行う数値実験において, I つ目の初期解生成法を組み込んだタブー探索を TS-P, 2つ目の方法を

組み込んだタブー探索を TS-R とする.

33 局所的探索

\eta かに含まれ, かつ \sim o\iota \iota ibJ。に含まれる (制約式を満たす) 極大木を $T_{po}^{\mathrm{c}u_{l}\mathrm{r}}.:bl\epsilon$ としたとき, 全ての $T_{\mathrm{p}\circ\cdot\cdot:bl}^{\mathrm{c}ur}$

。

からなる集合を $T^{\mathrm{c}ut}$ における近傍 $NH_{L_{oc\text{。}l(T^{\mathrm{c}ut})}}$ とする. 局所探索を行う BasicLocalSearch関数では, 現在
の解 $T^{cur}$ が制約式を満足した状態で探索を進める. 現在の解である極大木 $T^{cur}$ における近傍 $NH_{L\circ \mathrm{c}al}(T^{cu}’)$

内で, タブーでなく, かつ最も目的関数値を改善する (改悪しない) 解, あるいは近傍内で最も目的関数値
を改善し, かつ願望水準を満たす解を選択し, 新たな探索解とする. 具体的なアルゴリズムは次のように
なる.

BasicLocalSearch($T^{gb},T^{cur},$ TabuLisb)
$NH:=NH_{Loca\mathrm{t}}(T^{cur}),$ $T^{NonT\text{。}bu}:=NULL,$ $T^{Tabu}:=NULL$

while $NH\neq\phi$ do
Choose $T\in NH$

if $T$ not Tabu then
if $T^{NonTabu}\neq NULL$ then

if $j(T^{N\mathrm{o}nT\text{。}bu})>f(T)$ then
$f(T^{NonTabu}\rangle:=f(T)$

end if
e化 e

$f(T^{NonT\text{。}bu}):=f(T)$

end if
else

if $f(T^{gb})>f(T)$ then
if $T^{NonTabu}\neq NULL$ then

if $f(T^{NonTabu})>f(T)$ then
$f(T^{NonTabu}):=f(T)$

end if
end if

eke
if $T^{Tabu}\neq NULL$ then

if $f(T^{Tabu})>f(T)$ then
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$f(T^{T\text{。}bu}):=f(T)$

end if
else

$f(T^{Tabu}):=f(T)$

end if
end if
$NH:=NH/\{T\}$

end while
if $T^{NonTabu}\neq NULL$ then

$T^{n\epsilon w}:=T^{N\mathrm{o}nTabu}$

else
$T^{new}:=T^{T\text{。}bu}$

end if
Update TabuList
$\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}\mathrm{p}\mathrm{u}\mathrm{t}:T^{n\epsilon w}$

34 戦略的振動

戦略的振動は実行可能領域と実行不可能領域を行き来することで, より効率的に探索を進めていくこと
を目的としており, 1) 目的関数値のみを考慮した探索, 2) 制約違反度のみを考慮して探索の 2つの手続き
から構成されている.

341 目的関数値のみを考慮した探索

現在の極大木からアークを–本取り除くことにより, 二つの連結成分へと分解する操作と, その二つの連

結成分を–本のアークで結びつけることにより新たな極大木を構成する操作の二つを行うことで探索を進
める. 前者では, 近傍を現在の探索点である極大木 $T^{\mathrm{c}ur}$ から 1つのアーク削除で生成される 2つの連結成

分 ( $T_{\mathrm{P}}$

。$” t1,$ $T_{\mathrm{P}}\text{。}rt2$ ) 全体の集合を近傍 $NH1_{obj}(T^{cur})$ とする. 後者では, 連結成分 (Tpart1, $T_{\mathrm{P}}att2$) に対して
つのアーク追加で生成される極大木全体の集合から $T^{\mathrm{c}u\mathrm{r}}$ を取り除いた集合を探索解 (Tpc凝 l’ $T_{p\text{。}tt2}^{\mathrm{c}\prime}$ ) にお

ける近傍 NH2obj(Tpc巌 1’Tpc識 2) とする. 目的関数値のみを考慮した探索の具体的なアルゴリズムは次のよ

うになる.

ObjectiveLocalSearch($T^{\mathrm{c}u\Gamma},$ TabuList)
$NH1:=NH1_{obj}(T^{\mathrm{c}ur}),$ $(T_{patt1},T_{p\text{。}rt2}):=$ ($NULL$ , NULL)

while $NH1\neq\phi$ then
choose $(T_{paft1}, T_{p\text{。}tt2})\in NH1$

if $(T_{pa\tau t1}, T_{p\text{。}rt2})$ not Tabu then
if $(T_{\mathrm{p}\text{。}rt1}, T_{\mathrm{p}\text{。}rt2})\neq$ ($NULL$, NULL) then

if $f(T_{p\text{。}\mathrm{r}t1}^{new}, T_{paft2}^{new})>f(T_{part1},T_{\mathrm{p}art2})$ then
$(T_{\mathrm{p}a\mathrm{r}t1}^{new},T_{part2}^{n\epsilon w}):=(T_{\mathrm{p}at1}‘’ T_{part2})$

end if
e化 e

$(T_{part1}^{new},T_{p\text{。}rt2}^{new}):=(T_{paft1},T_{p\text{。}rt2})$

end if
end if
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$NH1:=NH1/\{(T_{p\text{。}tt1}, T_{\mathrm{p}art2})\}$

end while
Update TabuList
$NH2:=NH\mathit{2}_{obj}(T_{p\text{。}rt1}^{n\mathrm{c}w}, T_{patt2}^{new}),$ $T^{new}:=NULL$

while $NH\mathit{2}\neq\phi$ then
choose $T\in NH\mathit{2}$

if $T$ not Tabu then
if $T^{n\epsilon w}\neq NULL$ then

if $f(T^{new})>f(T^{now})$ then
$T^{n\epsilon w}:=T$

end if
else

$T^{n\epsilon w}:=T$

end if
end if
$NH2:=NH2/\{T\}$

end while
Update TabuList
$\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}\mathrm{p}\mathrm{u}\mathrm{t}:T^{new}$

342 制約違反度のみを考慮した探索

制約違反度のみを考慮した探索においては, $T^{cu\mathrm{r}}$ における近傍を $NH_{\text{。}on}(T^{c\mathrm{u}\mathrm{r}})$ =72かとする. 具体的
なアルゴリズムは次のようになる.

$\mathrm{G}\mathrm{o}\mathrm{T}\mathrm{o}\mathrm{F}\mathrm{e}\mathrm{a}\mathrm{s}\mathrm{i}\mathrm{b}\mathrm{l}\mathrm{e}\mathrm{A}\mathrm{r}\mathrm{e}\mathrm{a}$ ( $T^{\mathrm{c}ut},$ TabuList)
$NH:=NH_{\mathrm{c}on}(T^{cu\mathrm{r}}),$ $T^{n\epsilon w}:=NULL$

while $NH\neq\phi$ then
choose $T\in NH$

if $T$ not Tabu then
if $T^{n\epsilon w}\neq NULL$ then

if $\delta(T^{new})>\delta(T)$ then
$T^{n\mathrm{c}w}:=T$

end if
else

$T^{new}:=T$

end if
end if
$NH:=NH/\{T\}$

end while
Update TabuList
$\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}\mathrm{p}\mathrm{u}\mathrm{t}:T^{new}$
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35 多様化戦略

多様化戦略では, 現在までに探索を進めた解領域から, 未探索領域に移行して探索を進めることで, 最良

解を更新することを目的とする. 現在の探索点 $T^{cur}$ の近傍 $NH1_{div\epsilon r}(T^{cuf})$ の中で, 探索解に含まれた頻

度が最大のアークを削除することで生成される 2つの連結成分を次の探索点 $(T_{p\text{。}rt1}^{n\epsilon w}, T_{p\text{。}rt2}^{nw})$ とする. その

後, $\text{近傍}NH2_{diver}(T_{pat1}^{n\epsilon w}‘’ T_{patt2}^{new})^{\text{の中で頻度が最}/\rfloor\mathrm{a}\text{のア^{ー}}クを加えることで生}R\text{される解を次の探索点と}$

する. 具体的なアルゴリズムは次のようになる.

Diversiflcation($Freq[],T^{cu\mathrm{r}},$ TabuList)
$E_{del}:=E(T^{cut})$

$e_{del}$ $:=\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g}\mathrm{m}\mathrm{a}\mathrm{x}\{Freq[e]|e\in E_{d\epsilon l}, e\not\in TabuList\}$

$(T_{paft1}^{new},T_{part2}^{new}):=T^{\mathrm{c}u\mathrm{r}}-e_{d\epsilon l}$

$E_{add}:=\{e=(v, v’)\in E(G)|v\in V(T_{p\text{。}\mathrm{r}t1}^{new}),v’\in V(T_{p\text{。}ft2}^{n\epsilon w})\}/\{e_{del}\}$

$e_{add}$ $:=\mathrm{a}\mathrm{r}\mathrm{g}\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}\{Freq[e]|e\in E_{\text{。}dd}, e\not\in Tab\mathrm{u}List\}$

$T^{new}:=(T_{part1}^{new},T_{part2}^{new})+e_{add}$

Update TabuList
$\mathrm{o}\mathrm{u}\mathrm{t}\mathrm{p}\mathrm{u}\mathrm{t}:T^{new}$

3.6 その他の関数

UpdateRequency$(Freq[], T^{cut})$ では, 任意の $e\in T^{cur}$ に対して, $Freq[e]:=Freq[e]+1$ とする. ま

た, Update $(T^{gb},T^{cut})$ では, $f(T^{gb})>f(T^{\mathrm{c}ur})$ ならば, $T^{gb}:=T^{cu}$“ とする.

4 数値実験

非線形最小木問題に対するタブー探索法を用いた提案手法の有用性を検証するため, $\mathrm{G}\mathrm{A}$ との比較を行っ

た. ここでは, ノード数 30の完全グラフに対して, 各手法ともに 30回ずつ試行し, 得られた最良解が与
える目的関数値の中での最良値, 平均値, 最悪値, また, 最良解が得られるまでにがかった平均計算時間を
求めた.

1. 問題例 1
アークに付随する重みがファジィランダム変数である場合の最小木問題において, 次のような分散最小

化モデルに基づいて得られた確定問題に対して実験を行う.

$\mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{b}\mathrm{j}\mathrm{e}\mathrm{c}\mathrm{t}\mathrm{t}\mathrm{o}\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{n}\mathrm{i}\mathrm{m}\mathrm{i}\mathrm{i}\mathrm{z}\mathrm{e}$

$. \frac{1}{\sum_{j=1}\{nsp\sum_{=1}^{+g^{0)^{2}}}.c_{j}.+\delta\beta_{j}\}(\sum_{j=1}^{n}\beta_{j}x_{j}-\mathit{9}^{1}}x^{t}Vxx_{\mathrm{j}}\leq(1-\delta)g^{0}+\delta g^{1},$ $x\in X\}$ (3)

ただし, $\beta_{j,g^{1},g^{0},p.,c_{j}}.,$ $\delta \text{は正定数であり}$ , V は正定値行列である. この問題の目的関数は準凸関数,

制約式は線形であり, 問題としては比較的易しい問題であると言える. なお, プリム法により初期解を
生成するタブー探索法を TS-P, ランダムに生成した解を初期解とするタブー探索法を TS-R, 遺伝的

アルゴリズムを用いた解法を GA とする.

TS-P, TS-R は GA に比べ, 非常に短い計算時間で最良解を導出している. TS-R は解の精度において
TS-P よりも良い結果を得ることができたが, 計算時間の面において TS-P よりやや劣る結果となった.
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表 1: 問題例 1に対する実験結果

2. 問題例 2

次に, ネットワークの信頼性を最大化する問題 (4) に対して数値実験を行う.

maximize
$. \prod_{1=1}^{n}(r:+\sum_{j=1}^{n}c_{1j}x_{j})^{x_{i}}\}$ (4)

subject to $Ax\leq b$ , $x\in X$

ただし $r_{i},$ $c_{1j}$ は定数であり, $n$ は全アーク数を表す.

表 2: 問題例 2に対する実験結果

すべてのノードにおいて TS-P, TS-R は GA に比べ, 非常に短い計算時間で最良解を導出している.
TS-P, TS-R は非常に安定した解を得ることができたが, TS-R のほうが最良値で優れた結果を示した.

3. 問題例 3
多峰性を持つ問題として, 次の問題 (5) を解く.

minimize $10n_{1}+ \sum n_{1}\{y^{2}.\cdot-10\cos(\mathit{2}\pi y:)\}$

$\mathrm{s}\mathrm{u}\mathrm{b}\mathrm{j}\mathrm{e}\mathrm{c}\mathrm{t}\mathrm{t}\mathrm{o}\mathrm{i}$

$Ax \leq by_{1}=5.14\mathrm{x}x\in X=1\frac{\sum_{j=1}^{j}(1)^{j}x_{j}}{n_{2}1}=,$

$i=1\ldots n_{1}\}$ (5)

ただし, $n_{1}$ は全アーク数, $n_{2}$ は全ノード数を表す.

TS-P で得られた最良解は GA で得られた最良解を上回るが, TS-P で得られた最悪解は GA で得られ
た最悪解に劣る結果となった. しかし, TS-R に関しては, TS-P, $\mathrm{G}\mathrm{A}$ と比較して, 良い解を安定した
解を得ることができた.

5 おわりに

本研究では, 目的関数が非線形関数である最小木問題に対して, 戦略的振動を組み込んだタブー探索に基

づく近似解法を提案した. 数値実験の結果は TS-Rが最も優れていることを示唆しているが, 今回は適用し
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表 3: 問題例 3に対する実験結果

た問題数が少ないため, さらなる実験が必要である. 特に 3つ目の多峰性をある問題に対しては, TS-R の
計算時間が GA の 2倍程度であり, 他の 2つの問題に比べて優位性は落ちている. したがって, 今後は非
線形性が強い他の問題やノード数がさらに増えた大規模問題に対して数値実験を行い, 提案手法の有効性
について検証する予定である.
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