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1 ．はじめに

ネットワーク設計問題（Magnanti and Wong 1984, Wong 1984, Minoux 1989, Crainic 
et al. 2021）は，ネットワーク全体の費用を最小化するようにノードまたはアークを選
択してネットワークを形成し，ネットワーク上のフローを求める問題である．

ネットワーク設計問題の中で，多品種の需要を考慮しアークが固定費用と処理容量
をもつ問題は，容量制約をもつネットワーク設計問題（CND）または固定費付きの多
品種フローネットワーク設計問題とよばれ，NP 困難な問題（Magnanti et al. 1986）
であることが知られている．CND に対して，Wong （1984, 1985）, Minoux （1989）, 
Balakrishnan et al. （1997）, Gendron et al. （1997）, Crainic （2003）, Ghamlouche et al. 

（2003）, Costa （2005）, Crainic et al. （2006）, Hewitt et al. （2010）, Yaghini and Rahbar 
（2012） など，今日までに多くの研究が行われてきた．

近年の研究として，Kazemzadeh et al. （2022）はノードに基づく定式化に対するラグ
ランジュ緩和を用いた近似解法を提案した．また，Rocca et al. （2024）は教師あり学習
によって訓練されたモデルを活用した近似解法を開発した．Shibasaki et al. （2024） は
ボリュームベースの分枝カット法とラグランジュ・ポンプ法を組み合わせた近似解法を
提案した．

CND に対して，フロー費用，アーク費用やアーク容量を順次変更して近似解を求め
るスケーリング法が開発されている．Crainic et al. （2004）は，アーク変数をフロー変
数に変換した多品種フロー問題を用いるスロープスケーリング法を適用した．スロープ
スケーリング法は，多品種フロー問題のフロー解を用いてフロー費用をスケーリングし
た問題を反復的に解き，近似解を求める解法である．Gendron et al. （2018）は，スロー
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プスケーリング法によりアーク変数が取り得る領域を限定し，この限定された問題を最
適化ソルバーを用いて解くマスヒューリスティクスを提案した．Yaghini et al. （2024）
は，線形緩和問題のフロー解を利用してアーク費用を修正した問題を反復的に解くこと
によりアーク変数の領域を限定し，この限定された問題を最適化ソルバーを用いて解く 
2 段階 LP ヒューリスティック法を提案した．これらの解法では，パスフローによる定
式化ではなく，アークフローによる定式化を用いている．

一方，Katayama et al. （2009） はアーク容量をスケーリングすることにより，アーク
変数の収束解を求めるアーク容量スケーリング法を開発した．Katayama （2015）はアー
ク容量スケーリング法によりアーク変数が取り得る領域を限定し，この限定された問題
を局所分枝法により解くマスヒューリスティクスを提案し，Katayama （2020）は限定
された問題を MIP 近傍探索法により解くマスヒューリスティクスを提案した．これら
の解法では，強い強制制約式を含むパスフローによる定式化の線形緩和問題を列生成法
を用いて解いている．

本論文では，固定費用であるアーク費用に対する新たなスケーリング法を示し， MIP 
近傍探索法と組み合わせた高精度なマスヒューリスティクスを提案する．また，中規模
のベンチマーク問題を用いて数値実験を行い，従来の解法と比較する．

2 ．問題の定式化

ノード集合 N，向きをもつアーク集合 A，ネットワーク上を流れる品種集合 K，
ノード i，j 間にアーク（i, j）を設置したときに発生する固定費用であるアーク費用 fij，
アーク（i, j）上を流れる品種 k の単位あたりのフロー費用 c k

ij，アーク（i, j）で処理できる
フロー量の上限であるアーク容量 Cij，品種 k の始点 Ok と終点 Dk 間を流れる品種 k の
需要 dk が与えられる．

アーク（i, j）上を流れる品種 k のフロー量を表す連続変数であるアークフロー変数を
xk

ij，アーク（i, j）を設置するとき 1 ，そうでないとき 0 である0－1離散変数であるアー
ク変数を yij とする．また，目的関数値を Φとする．

このとき，CND のアークフローにより定式化された問題 CNDA は次のように表すこ
とができる．

CNDA
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CNDA

minimize Φ =
∑

(i,j)∈A

∑
k∈K

ckijx
k
ij +

∑
(i,j)∈A

fijyij (1)

subject to
∑

i∈N+
n

xkin −
∑

j∈N−
n

xknj =




−dk if n = Ok

dk if n = Dk

0 otherwise

∀n ∈ N, k ∈ K, (2)

∑
k∈K

xkij ≤ Cijyij ∀(i, j) ∈ A, (3)

xkij ≤ dkyij ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A, (4)

xkij ≥ 0 ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A, (5)

yij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A. (6)

2

� （1）
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(7)式は目的関数であり，パスフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．(8)

式は，品種 kのパスフロー量の合計が需要量になることを表すパスフロー保存式
である．(9)式はアーク容量制約式であり，(10)式は強制制約式である．(11)式は
パスフロー変数の非負条件であり，(12)式はアーク変数の 0–1条件である．
強制制約式である (4)式または (10)式を定式化に加えることで下界値が強化さ
れるため，これらの強制制約式を含む定式化を強い定式化とよび，これらを定式
化に含まない定式化を弱い定式化とよぶ．
ここで，アーク集合 A，パス集合 P，アーク費用 f が与えられたときの問題を

CNDP (A,P, f)，アーク集合A，パス集合 P，容量費用 C が与えられたときの問題

3

� （7）

　　

(1)式は目的関数であり，アークのフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．
(2)式はアークフロー保存式であり，ノードに流入するフローと流出するフローの
差が，品種 kの始点であれば−dk，終点であれば dk，その他のノードであれば 0で
あることを表す．(3)式は，アーク容量制約式であり，アーク (i, j)が設置されると
きにアーク上を流れるフロー量の合計はアーク容量以下であり，設置されないと
きに 0であることを表す．(4)式は，アーク上の品種とその需要に関する強制制約
式であり，アーク (i, j)が設置されるときに品種 kのフローが品種 kの需要量まで
流れることができ，設置されないときには流れることができないことを表す．(5)

式はアークフロー変数の非負条件，(6)式はアーク変数の 0–1条件である．
ここで，アーク集合が Aであるときの CNDAを CNDA(A)，アーク集合が Aで

かつアーク費用が f であるときの CNDAを CNDA(A, f)とし，これらの線形緩和
問題をCNDAL(A)およびCNDAL(A, f)とする．また，(4)式を含まない定式化を
CNDAW，アーク集合がAであるときのCNDAW をCNDAW (A)とし，CNDAW

の線形緩和問題を CNDAWLとする．
一方，品種 kの取りうるパス集合 P k が与えられる．品種 kがパス p上を流れる

量を表す連続変数であるパスフロー変数を zkp とし，パス pにアーク (i, j)が含まれ
るとき 1，そうでないとき 0を表す定数を δpij とする．
CNDのパスフローによる定式化 CNDP は次のように表すことができる．
CNDP

minimize
∑

(i,j)∈A

∑
k∈K

ckij
∑

p∈Pk

δpijz
k
p +

∑
(i,j)∈A

fijyij (7)

subject to
∑

p∈Pk

zkp = dk ∀k ∈ K, (8)

∑
k∈K

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ Cijyij ∀(i, j) ∈ A, (9)

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ dkyij ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A, (10)

zkp ≥ 0 ∀p ∈ P k, k ∈ K, (11)

yij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A. (12)

(7)式は目的関数であり，パスフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．(8)

式は，品種 kのパスフロー量の合計が需要量になることを表すパスフロー保存式
である．(9)式はアーク容量制約式であり，(10)式は強制制約式である．(11)式は
パスフロー変数の非負条件であり，(12)式はアーク変数の 0–1条件である．
強制制約式である (4)式または (10)式を定式化に加えることで下界値が強化さ
れるため，これらの強制制約式を含む定式化を強い定式化とよび，これらを定式
化に含まない定式化を弱い定式化とよぶ．
ここで，アーク集合 A，パス集合 P，アーク費用 f が与えられたときの問題を

CNDP (A,P, f)，アーク集合A，パス集合 P，容量費用 C が与えられたときの問題

3

� （8）



12

流通情報学部紀要　Vol.29, No.2 ［57］2025.03.10

　　

(1)式は目的関数であり，アークのフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．
(2)式はアークフロー保存式であり，ノードに流入するフローと流出するフローの
差が，品種 kの始点であれば−dk，終点であれば dk，その他のノードであれば 0で
あることを表す．(3)式は，アーク容量制約式であり，アーク (i, j)が設置されると
きにアーク上を流れるフロー量の合計はアーク容量以下であり，設置されないと
きに 0であることを表す．(4)式は，アーク上の品種とその需要に関する強制制約
式であり，アーク (i, j)が設置されるときに品種 kのフローが品種 kの需要量まで
流れることができ，設置されないときには流れることができないことを表す．(5)

式はアークフロー変数の非負条件，(6)式はアーク変数の 0–1条件である．
ここで，アーク集合が Aであるときの CNDAを CNDA(A)，アーク集合が Aで

かつアーク費用が f であるときの CNDAを CNDA(A, f)とし，これらの線形緩和
問題をCNDAL(A)およびCNDAL(A, f)とする．また，(4)式を含まない定式化を
CNDAW，アーク集合がAであるときのCNDAW をCNDAW (A)とし，CNDAW

の線形緩和問題を CNDAWLとする．
一方，品種 kの取りうるパス集合 P k が与えられる．品種 kがパス p上を流れる

量を表す連続変数であるパスフロー変数を zkp とし，パス pにアーク (i, j)が含まれ
るとき 1，そうでないとき 0を表す定数を δpij とする．
CNDのパスフローによる定式化 CNDP は次のように表すことができる．
CNDP

minimize
∑

(i,j)∈A

∑
k∈K

ckij
∑

p∈Pk

δpijz
k
p +

∑
(i,j)∈A

fijyij (7)

subject to
∑

p∈Pk

zkp = dk ∀k ∈ K, (8)

∑
k∈K

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ Cijyij ∀(i, j) ∈ A, (9)

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ dkyij ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A, (10)

zkp ≥ 0 ∀p ∈ P k, k ∈ K, (11)

yij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A. (12)

(7)式は目的関数であり，パスフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．(8)

式は，品種 kのパスフロー量の合計が需要量になることを表すパスフロー保存式
である．(9)式はアーク容量制約式であり，(10)式は強制制約式である．(11)式は
パスフロー変数の非負条件であり，(12)式はアーク変数の 0–1条件である．
強制制約式である (4)式または (10)式を定式化に加えることで下界値が強化さ
れるため，これらの強制制約式を含む定式化を強い定式化とよび，これらを定式
化に含まない定式化を弱い定式化とよぶ．
ここで，アーク集合 A，パス集合 P，アーク費用 f が与えられたときの問題を

CNDP (A,P, f)，アーク集合A，パス集合 P，容量費用 C が与えられたときの問題

3

� （9）

　　

(1)式は目的関数であり，アークのフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．
(2)式はアークフロー保存式であり，ノードに流入するフローと流出するフローの
差が，品種 kの始点であれば−dk，終点であれば dk，その他のノードであれば 0で
あることを表す．(3)式は，アーク容量制約式であり，アーク (i, j)が設置されると
きにアーク上を流れるフロー量の合計はアーク容量以下であり，設置されないと
きに 0であることを表す．(4)式は，アーク上の品種とその需要に関する強制制約
式であり，アーク (i, j)が設置されるときに品種 kのフローが品種 kの需要量まで
流れることができ，設置されないときには流れることができないことを表す．(5)

式はアークフロー変数の非負条件，(6)式はアーク変数の 0–1条件である．
ここで，アーク集合が Aであるときの CNDAを CNDA(A)，アーク集合が Aで

かつアーク費用が f であるときの CNDAを CNDA(A, f)とし，これらの線形緩和
問題をCNDAL(A)およびCNDAL(A, f)とする．また，(4)式を含まない定式化を
CNDAW，アーク集合がAであるときのCNDAW をCNDAW (A)とし，CNDAW

の線形緩和問題を CNDAWLとする．
一方，品種 kの取りうるパス集合 P k が与えられる．品種 kがパス p上を流れる

量を表す連続変数であるパスフロー変数を zkp とし，パス pにアーク (i, j)が含まれ
るとき 1，そうでないとき 0を表す定数を δpij とする．
CNDのパスフローによる定式化 CNDP は次のように表すことができる．
CNDP

minimize
∑

(i,j)∈A

∑
k∈K

ckij
∑

p∈Pk

δpijz
k
p +

∑
(i,j)∈A

fijyij (7)

subject to
∑

p∈Pk

zkp = dk ∀k ∈ K, (8)

∑
k∈K

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ Cijyij ∀(i, j) ∈ A, (9)

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ dkyij ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A, (10)

zkp ≥ 0 ∀p ∈ P k, k ∈ K, (11)

yij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A. (12)

(7)式は目的関数であり，パスフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．(8)

式は，品種 kのパスフロー量の合計が需要量になることを表すパスフロー保存式
である．(9)式はアーク容量制約式であり，(10)式は強制制約式である．(11)式は
パスフロー変数の非負条件であり，(12)式はアーク変数の 0–1条件である．
強制制約式である (4)式または (10)式を定式化に加えることで下界値が強化さ
れるため，これらの強制制約式を含む定式化を強い定式化とよび，これらを定式
化に含まない定式化を弱い定式化とよぶ．
ここで，アーク集合 A，パス集合 P，アーク費用 f が与えられたときの問題を

CNDP (A,P, f)，アーク集合A，パス集合 P，容量費用 C が与えられたときの問題

3

� （10）

　　

(1)式は目的関数であり，アークのフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．
(2)式はアークフロー保存式であり，ノードに流入するフローと流出するフローの
差が，品種 kの始点であれば−dk，終点であれば dk，その他のノードであれば 0で
あることを表す．(3)式は，アーク容量制約式であり，アーク (i, j)が設置されると
きにアーク上を流れるフロー量の合計はアーク容量以下であり，設置されないと
きに 0であることを表す．(4)式は，アーク上の品種とその需要に関する強制制約
式であり，アーク (i, j)が設置されるときに品種 kのフローが品種 kの需要量まで
流れることができ，設置されないときには流れることができないことを表す．(5)

式はアークフロー変数の非負条件，(6)式はアーク変数の 0–1条件である．
ここで，アーク集合が Aであるときの CNDAを CNDA(A)，アーク集合が Aで

かつアーク費用が f であるときの CNDAを CNDA(A, f)とし，これらの線形緩和
問題をCNDAL(A)およびCNDAL(A, f)とする．また，(4)式を含まない定式化を
CNDAW，アーク集合がAであるときのCNDAW をCNDAW (A)とし，CNDAW

の線形緩和問題を CNDAWLとする．
一方，品種 kの取りうるパス集合 P k が与えられる．品種 kがパス p上を流れる

量を表す連続変数であるパスフロー変数を zkp とし，パス pにアーク (i, j)が含まれ
るとき 1，そうでないとき 0を表す定数を δpij とする．
CNDのパスフローによる定式化 CNDP は次のように表すことができる．
CNDP

minimize
∑

(i,j)∈A

∑
k∈K

ckij
∑

p∈Pk

δpijz
k
p +

∑
(i,j)∈A

fijyij (7)

subject to
∑

p∈Pk

zkp = dk ∀k ∈ K, (8)

∑
k∈K

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ Cijyij ∀(i, j) ∈ A, (9)

∑

p∈Pk

δpijz
k
p ≤ dkyij ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A, (10)

zkp ≥ 0 ∀p ∈ P k, k ∈ K, (11)

yij ∈ {0, 1} ∀(i, j) ∈ A. (12)

(7)式は目的関数であり，パスフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．(8)

式は，品種 kのパスフロー量の合計が需要量になることを表すパスフロー保存式
である．(9)式はアーク容量制約式であり，(10)式は強制制約式である．(11)式は
パスフロー変数の非負条件であり，(12)式はアーク変数の 0–1条件である．
強制制約式である (4)式または (10)式を定式化に加えることで下界値が強化さ
れるため，これらの強制制約式を含む定式化を強い定式化とよび，これらを定式
化に含まない定式化を弱い定式化とよぶ．
ここで，アーク集合 A，パス集合 P，アーク費用 f が与えられたときの問題を

CNDP (A,P, f)，アーク集合A，パス集合 P，容量費用 C が与えられたときの問題

3

� （11）

　　

(1)式は目的関数であり，アークのフロー費用とアーク費用の総和を最小化する．
(2)式はアークフロー保存式であり，ノードに流入するフローと流出するフローの
差が，品種 kの始点であれば−dk，終点であれば dk，その他のノードであれば 0で
あることを表す．(3)式は，アーク容量制約式であり，アーク (i, j)が設置されると
きにアーク上を流れるフロー量の合計はアーク容量以下であり，設置されないと
きに 0であることを表す．(4)式は，アーク上の品種とその需要に関する強制制約
式であり，アーク (i, j)が設置されるときに品種 kのフローが品種 kの需要量まで
流れることができ，設置されないときには流れることができないことを表す．(5)

式はアークフロー変数の非負条件，(6)式はアーク変数の 0–1条件である．
ここで，アーク集合が Aであるときの CNDAを CNDA(A)，アーク集合が Aで

かつアーク費用が f であるときの CNDAを CNDA(A, f)とし，これらの線形緩和
問題をCNDAL(A)およびCNDAL(A, f)とする．また，(4)式を含まない定式化を
CNDAW，アーク集合がAであるときのCNDAW をCNDAW (A)とし，CNDAW

の線形緩和問題を CNDAWLとする．
一方，品種 kの取りうるパス集合 P k が与えられる．品種 kがパス p上を流れる

量を表す連続変数であるパスフロー変数を zkp とし，パス pにアーク (i, j)が含まれ
るとき 1，そうでないとき 0を表す定数を δpij とする．
CNDのパスフローによる定式化 CNDP は次のように表すことができる．
CNDP

minimize
∑

(i,j)∈A

∑
k∈K

ckij
∑
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∑
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3 ．スケーリング法

ここでは，CND に対する従来の 3 つのスケーリング法を示した後，本研究で提案す
るアーク費用スケーリング法を示す．

3 ． 1 　スロープスケーリング法
スロープスケーリング法（Crainic et al. 2004）は，弱い定式化の線形緩和問題

CNDAWL においてアーク変数をフロー変数に変換した多品種フロー問題を生成し，こ
のフロー問題を解き，得られたアーク変数解によりアーク費用を修正することを反復す
る方法である．

l 回目の反復における多品種フロー問題 MCFA（ρl）を示す．
MCFA（ρl）
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び CNDPL(A,P,C)とする．

3 スケーリング法
ここでは，CNDに対する従来の 3つのスケーリング法を示した後，本研究で提

案するアーク費用スケーリング法を示す．

3.1 スロープスケーリング法
スロープスケーリング法 (Crainic et al. 2004)は，弱い定式化の線形緩和問題

CNDAWLにおいてアーク変数をフロー変数に変換した多品種フロー問題を生成
し，このフロー問題を解き，得られたアーク変数解によりアーク費用を修正する
ことを反復する方法である．
l回目の反復における多品種フロー問題MCFAlを示す．
MCFAl

minimize
∑

(i,j)∈A

　
∑
k∈K

(
ckij + ρlij

)
xkij (13)

subject to
∑

i∈N+
n

xkin −
∑

j∈N−
n

xknj =




−dk if n = Ok

dk if n = Dk

0 otherwise

∀n ∈ N, k ∈ K, (14)

∑
k∈K

xkij ≤ Cij ∀(i, j) ∈ A, (15)

xkij ≥ 0 ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A. (16)

ここで，ρlij は l回目の反復におけるアーク (i, j)のアーク費用に相当し，次のよ
うに定義する．

ρlij :=



fij/

∑
k∈K x̄kij if

∑
k∈K x̄kij > 0

ρl−1
ij otherwise.

∀(i, j) ∈ A. (17)

ここで，x̄kij は l− 1回目の反復における多品種フロー問題MCFAl−1のフロー変数
の最適解である．また，次のように初期値 ρ0ij を定義する．

ρ0ij := fij/Cij ∀(i, j) ∈ A. (18)

MCFAlのフロー変数の最適解 x̄と容量 C から，次のように CNDの実行可能解
ȳを算出する．

ȳij =

⌈∑
k∈K

x̄kij/Cij

⌉
∀(i, j) ∈ A. (19)

4
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ȳij =

⌈∑
k∈K

x̄kij/Cij

⌉
∀(i, j) ∈ A. (19)

4

� （14）

　　

を CNDP (A,P,C)とする．また，これらの線形緩和問題を CNDPL(A,P, f)およ
び CNDPL(A,P,C)とする．

3 スケーリング法
ここでは，CNDに対する従来の 3つのスケーリング法を示した後，本研究で提

案するアーク費用スケーリング法を示す．

3.1 スロープスケーリング法
スロープスケーリング法 (Crainic et al. 2004)は，弱い定式化の線形緩和問題

CNDAWLにおいてアーク変数をフロー変数に変換した多品種フロー問題を生成
し，このフロー問題を解き，得られたアーク変数解によりアーク費用を修正する
ことを反復する方法である．
l回目の反復における多品種フロー問題MCFAlを示す．
MCFAl

minimize
∑

(i,j)∈A

　
∑
k∈K

(
ckij + ρlij

)
xkij (13)

subject to
∑

i∈N+
n

xkin −
∑

j∈N−
n

xknj =





−dk if n = Ok

dk if n = Dk

0 otherwise

∀n ∈ N, k ∈ K, (14)

∑
k∈K

xkij ≤ Cij ∀(i, j) ∈ A, (15)

xkij ≥ 0 ∀k ∈ K, (i, j) ∈ A. (16)

ここで，ρlij は l回目の反復におけるアーク (i, j)のアーク費用に相当し，次のよ
うに定義する．

ρlij :=



fij/

∑
k∈K x̄kij if

∑
k∈K x̄kij > 0

ρl−1
ij otherwise.

∀(i, j) ∈ A. (17)

ここで，x̄kij は l− 1回目の反復における多品種フロー問題MCFAl−1のフロー変数
の最適解である．また，次のように初期値 ρ0ij を定義する．

ρ0ij := fij/Cij ∀(i, j) ∈ A. (18)

MCFAlのフロー変数の最適解 x̄と容量 C から，次のように CNDの実行可能解
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ここで，ρl
ij は l 回目の反復におけるアーク（i, j）のアーク費用に相当し，次のように定
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ȳij =

⌈∑
k∈K

x̄kij/Cij

⌉
∀(i, j) ∈ A. (19)

4

�（17）

ここで，x― k
ij は l−1回目の反復における多品種フロー問題 MCFA（ρl−1）のフロー変数
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MCFA（ρl）のフロー変数の最適解 x― と容量 C から，次のように CND の実行可能解 y―

を算出する．
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x̄kij/Cij

⌉
∀(i, j) ∈ A. (19)
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Gendron et al. （2018）は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定し，
2 つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求めている．ここで，次のよ
うな 2 つのアーク集合を定義する．

　　

Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=



∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=



∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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続いて，次のような 2 種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

　　

Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=



∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=



∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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これらの S0と S1を用いて，l 回目の反復において，

　　

Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=



∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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とし，問題の規模を縮小する．
yij＝1, ∀（i, j）∈S1を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題 CNDAW

（A\A0）を最適化ソルバーで解く．

3 ． 2 　 2 段階 LP ヒューリスティック法
2 段階 LP ヒューリスティック法（Yaghini et al. 2024）は，アーク変数を用いた線形

緩和問題 CNDAL において，アーク変数解を用いてアーク費用を修正することを反復
するスケーリングを行う方法である．

l 回目の反復における修正アーク費用 f l
ij を次のように定義する．

　　

Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=




∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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ここで，y― ij は l−1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL（A, f l−1）のアーク変数の
最適解である．なお，この論文では y― ij＝0の場合の対処が記述されていない．また，次
のように初期値 f 0

ij を定義する．

　　

Gendron et al. (2018)は，スロープスケーリング法により探索するアークを限定
し，2つの限定したアーク集合を対象に最適化ソルバーで解を求める．ここで，次
のような 2つのアーク集合を定義する．

A0(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 0} (20)

A1(ȳ) = {(i, j) ∈ A|ȳij = 1}. (21)

続いて，次のような 2種類の選択規則を定義し，いずれかの定義を用いる．

S0 = A0(ȳ) and S1 = A1(ȳ), (22)

S0 = A0(ȳ) and S1 = ∅. (23)

なお，これらの S0と S1を用いて，l回目の反復において，

ρlij :=



∞ if (i, j) ∈ S0

0 if (i, j) ∈ S1.
∀(i, j) ∈ A. (24)

とし，問題の規模を縮小している．
yij = 1, ∀(i, j) ∈ S1 を制約式として加え，アーク変数の領域を制限した問題

CNDAW (A\A0)を最適化ソルバーで解く．

3.2 2段階LPヒューリスティック法
2段階 LPヒューリスティック法 (Yaghini et al. 2024)では，アーク変数を用いた線
形緩和問題 CNDALにおいて，アーク変数解を用いてアーク費用を修正すること
を反復するスケーリングを行う．
l回目の反復における修正アーク費用 f l

ij を次のように定義する．

f l
ij := f l−1

ij /ȳij ∀(i, j) ∈ A. (25)

ここで，ȳij は l − 1回目の反復における線形緩和問題 CNDAL(A, f l−1)のアーク変
数の最適解である．なお，この論文では ȳij = 0の場合の対処が記述されていない．
また，次のように初期値 f0

ij を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (26)

反復的に得られる CNDAL(A, f l)の解で変数値が非負になったことのあるアー
ク集合を Āとし，CNDA(Ā)であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソ
ルバーで解く．
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反復的に得られる CNDAL（A, f l）の解で変数値が非負になったことのあるアーク集合
を A

―
とし，CNDA（A

―
）であるアーク変数の領域を制限した問題を最適化ソルバーで解く．

3 ． 3 　容量スケーリング法
容量スケーリング法（Katayama et al. 2009）は，アーク変数の解とスケーリングパ

ラメータに従ってアーク容量を変化させ，線形緩和問題 CNDPL を反復的に解き，0－1
のアーク変数解を導出する方法である．

l 回目の反復におけるアーク容量を Cl，CNDPL（A, P, C l−1）のアーク変数の最適解
を y― ij とする．このとき，アーク（i, j）のアーク容量 Cl

ij を次のように定義する．

3.3 容量スケーリング法
容量スケーリング法 (Katayama et al. 2009)は，アーク変数の解とスケーリング

パラメータに従ってアーク容量を変化させ，線形緩和問題 CNDPL(A,P,C)を反
復的に解き，0–1のアーク変数解を導出する方法である．
l回目の反復におけるアーク容量をC l，CNDPL(A,P,C l−1)のアーク変数の最適

解を ȳij とする．このとき，アーク (i, j)のアーク容量 C l
ij を次のように定義する．

C l
ij := λC l−1

ij ȳij + (1− λ)C l−1
ij ∀(i, j) ∈ A. (27)

ここで，λはスケーリングパラメータであり，0から 1の定数とする．
0に収束したアーク集合を A0，容量スケーリングの際に列生成法により生成さ
れたパス集合を P̄ とし，アーク変数とパスを制限した問題CNDP (Ā, P̄ , C)を最適
化ソルバーで解く．

3.4 アーク費用スケーリング法
本研究で提案するアーク費用スケーリング法は，2段階 LPヒューリスティック
法におけるアーク費用の修正に，１回前の反復における修正アーク費用も考慮し
た方法である．
スロープスケーリング法や 2段階 LPヒューリスティック法では，アーク変数解

やアークを流れるフロー変数解が 0に近い場合，修正アーク費用が極端に大きな
値をとる．これを防ぐために，l − 1回目の反復における修正アーク費用と新たに
得られた修正アーク費用との凸結合によって，次のように l回目の反復における
修正アーク費用を変更する．

f l
ij :=



αf l−1

ij /ȳij + (1− α)f l−1
ij if ȳij > 0

βf l−1
ij otherwise

∀(i, j) ∈ A. (28)

ここで，αおよび βは，0 < α ≤ 1，β ≥ 1である定数，ȳij は l− 1回目の反復におけ
る CNDPL(A, P̄ , f l−1)のアーク変数の最適解である．また，次のように初期値 f0

ij

を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (29)

この修正アーク費用をもつ CNDPL(A,P, f l)を反復的に解くことにより収束解を
求め，収束解をもとに近似解を求める．なお，パス変数は列生成法により生成し，
必要な強制制約式を行生成法により生成する．
緩和問題のアーク変数の解が 1の場合はアーク費用は変化させず，1より小さ

な場合は値に応じてアーク費用を増加させる．また，アーク変数値が 0の場合は，
一定の比率でアーク費用を増加させる．なお，0に収束していないアーク変数の
数が一定数以下となった場合は，アルゴリズムを終了する．
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ここで，λはスケーリングパラメータであり， 0 から 1 の定数とする．
0 に収束したアーク集合を A0，容量スケーリングの際に列生成法により生成された

パス集合を P
―

とし，アーク変数とパスを制限した問題 CNDP（A
―
, P

―
, C）を最適化ソル

バーで解く．
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3 ． 4 　アーク費用スケーリング法
本研究で提案するアーク費用スケーリング法は， 2 段階 LP ヒューリスティック法に

おけるアーク費用の修正に， 1 回前の反復における修正アーク費用も考慮した方法であ
る．

スロープスケーリング法や 2 段階 LP ヒューリスティック法では，アーク変数解や
アークを流れるフロー変数解が 0 に近い場合，次の反復における修正アーク費用が極端
に大きな値をとる．これを防ぐために，l−1回目の反復における修正アーク費用と新た
に得られた修正アーク費用との凸結合によって，次のように l 回目の反復における修正
アーク費用を変更する．

　　

3.3 容量スケーリング法
容量スケーリング法 (Katayama et al. 2009)は，アーク変数の解とスケーリング

パラメータに従ってアーク容量を変化させ，線形緩和問題 CNDPL(A,P,C)を反
復的に解き，0–1のアーク変数解を導出する方法である．
l回目の反復におけるアーク容量をC l，CNDPL(A,P,C l−1)のアーク変数の最適

解を ȳij とする．このとき，アーク (i, j)のアーク容量 C l
ij を次のように定義する．

C l
ij := λC l−1

ij ȳij + (1− λ)C l−1
ij ∀(i, j) ∈ A. (27)

ここで，λはスケーリングパラメータであり，0から 1の定数とする．
0に収束したアーク集合を A0，容量スケーリングの際に列生成法により生成さ
れたパス集合を P̄ とし，アーク変数とパスを制限した問題CNDP (Ā, P̄ , C)を最適
化ソルバーで解く．

3.4 アーク費用スケーリング法
本研究で提案するアーク費用スケーリング法は，2段階 LPヒューリスティック
法におけるアーク費用の修正に，１回前の反復における修正アーク費用も考慮し
た方法である．
スロープスケーリング法や 2段階 LPヒューリスティック法では，アーク変数解

やアークを流れるフロー変数解が 0に近い場合，修正アーク費用が極端に大きな
値をとる．これを防ぐために，l − 1回目の反復における修正アーク費用と新たに
得られた修正アーク費用との凸結合によって，次のように l回目の反復における
修正アーク費用を変更する．

f l
ij :=



αf l−1

ij /ȳij + (1− α)f l−1
ij if ȳij > 0

βf l−1
ij otherwise

∀(i, j) ∈ A. (28)

ここで，αおよび βは，0 < α ≤ 1，β ≥ 1である定数，ȳij は l− 1回目の反復におけ
る CNDPL(A, P̄ , f l−1)のアーク変数の最適解である．また，次のように初期値 f0

ij

を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (29)

この修正アーク費用をもつ CNDPL(A,P, f l)を反復的に解くことにより収束解を
求め，収束解をもとに近似解を求める．なお，パス変数は列生成法により生成し，
必要な強制制約式を行生成法により生成する．
緩和問題のアーク変数の解が 1の場合はアーク費用は変化させず，1より小さ

な場合は値に応じてアーク費用を増加させる．また，アーク変数値が 0の場合は，
一定の比率でアーク費用を増加させる．なお，0に収束していないアーク変数の
数が一定数以下となった場合は，アルゴリズムを終了する．
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ここで，αおよび βは，0 < α ≤ 1，β ≥ 1である定数，y― ij は l−1回目の反復における 
CNDPL（A, P

―
, f l−1）のアーク変数の最適解である．また，次のように初期値 f 0

ij を定義
する．

　　

3.3 容量スケーリング法
容量スケーリング法 (Katayama et al. 2009)は，アーク変数の解とスケーリング

パラメータに従ってアーク容量を変化させ，線形緩和問題 CNDPL(A,P,C)を反
復的に解き，0–1のアーク変数解を導出する方法である．
l回目の反復におけるアーク容量をC l，CNDPL(A,P,C l−1)のアーク変数の最適

解を ȳij とする．このとき，アーク (i, j)のアーク容量 C l
ij を次のように定義する．

C l
ij := λC l−1

ij ȳij + (1− λ)C l−1
ij ∀(i, j) ∈ A. (27)

ここで，λはスケーリングパラメータであり，0から 1の定数とする．
0に収束したアーク集合を A0，容量スケーリングの際に列生成法により生成さ
れたパス集合を P̄ とし，アーク変数とパスを制限した問題CNDP (Ā, P̄ , C)を最適
化ソルバーで解く．

3.4 アーク費用スケーリング法
本研究で提案するアーク費用スケーリング法は，2段階 LPヒューリスティック
法におけるアーク費用の修正に，１回前の反復における修正アーク費用も考慮し
た方法である．
スロープスケーリング法や 2段階 LPヒューリスティック法では，アーク変数解

やアークを流れるフロー変数解が 0に近い場合，修正アーク費用が極端に大きな
値をとる．これを防ぐために，l − 1回目の反復における修正アーク費用と新たに
得られた修正アーク費用との凸結合によって，次のように l回目の反復における
修正アーク費用を変更する．

f l
ij :=



αf l−1

ij /ȳij + (1− α)f l−1
ij if ȳij > 0

βf l−1
ij otherwise

∀(i, j) ∈ A. (28)

ここで，αおよび βは，0 < α ≤ 1，β ≥ 1である定数，ȳij は l− 1回目の反復におけ
る CNDPL(A, P̄ , f l−1)のアーク変数の最適解である．また，次のように初期値 f0

ij

を定義する．

f0
ij := fij ∀(i, j) ∈ A. (29)

この修正アーク費用をもつ CNDPL(A,P, f l)を反復的に解くことにより収束解を
求め，収束解をもとに近似解を求める．なお，パス変数は列生成法により生成し，
必要な強制制約式を行生成法により生成する．
緩和問題のアーク変数の解が 1の場合はアーク費用は変化させず，1より小さ

な場合は値に応じてアーク費用を増加させる．また，アーク変数値が 0の場合は，
一定の比率でアーク費用を増加させる．なお，0に収束していないアーク変数の
数が一定数以下となった場合は，アルゴリズムを終了する．

6
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このように，緩和問題のアーク変数解が 1 の場合はアーク費用は変化させず， 1 より
小さな場合は値に応じてアーク費用を増加させる．また，アーク変数値が 0 の場合は，
一定の比率でアーク費用を増加させる．

この修正アーク費用をもつ CNDPL（A, P, f l）を反復的に解くことにより収束解を
求め，収束解をもとに近似解を求める．なお，パス変数は列生成法により生成し，必要
な強制制約式を行生成法により生成する．なお， 0 に収束していないアーク変数の数が
一定数以下となった場合は，アルゴリズムを終了する．

3 ． 5 　近似解法
アーク費用スケーリング法により得られた緩和解から，限定した分枝限定法と MIP

近傍探索法により近似解を算出する．

3 ． 6 　限定分枝限定法
アーク費用スケーリングを一定回数だけ反復した後， 0 に収束したアーク変数および

当該アークを流れるパス変数を定式化から削除した問題を作成する．この処理により，
問題規模を縮小する．

アーク費用スケーリング法により求めた 0 に収束していないアーク集合を A
―

とする．
また，列生成法によって生成されたパス集合で A

―
のみを流れるパス集合を P

―
とする．
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このとき，CNDP（A
―
, P

―
, f ）は，相対的に小規模な問題になるため，計算時間の上限を

設けて，最適化ソルバーで解くことにより近似解を算出し，得られた近似解を ŷ とする．
続いて，アーク集合が A

―
に限定されたアークフロー変数を用いた強い定式化 CNDA

（A
―
）に ŷ を代入し，アークフロー変数解と上界値を求める．

3 ． 7 　MIP 近傍探索法
MIP 近傍探索法（Katayama 2020）は，分枝限定法において0－1変数の探索範囲で

ある近傍を縮小しながら，0－1解を求める近似解法である．定式化 CNDA（A
―
）において，

限定分枝限定法で求めた近似解 ŷ を y― の初期解とし，MIP 近傍探索法を適用する．
次のような制約式を追加して近傍の範囲を設定し，最適化ソルバーを用いて解を探索

する．

　　

3.5 近似解法
アーク費用スケーリング法により得られた緩和解から，限定した分枝限定法と

MIP近傍探索法により近似解を算出する．

3.6 限定分枝限定法
アーク費用スケーリングを一定回数だけ反復した後，0に収束するアーク変数

を選定し，アーク変数および当該アークを流れるパス変数を定式化から削除した
問題を作成する．この処理により，問題規模を縮小する．
アーク費用スケーリング法により，0に収束していないアーク集合を Āとする．
また，列生成法によって生成されたパス集合で Āのみを流れるパス集合を P̄ とす
る．このとき，CNDP (Ā, P̄ , f)は，相対的に小規模な問題になるため，計算時間の
上限を設けて，最適化ソルバーで解くことにより，近似解を算出する．得られた
近似解を ŷとする．続いて，アーク集合が Āに限定されたアークフロー変数を用
いた強い定式化 CNDA(Ā)に ŷを代入し，アークフロー変数解と上界値を求める．

3.7 MIP近傍探索法
MIP近傍探索法 (Katayama 2020)は，分枝限定法において 0–1変数の探索範囲で

ある近傍を縮小しながら，0–1解を求める近似解法である．定式化CNDA(Ā)にお
いて，限定分枝限定法で求めた近似解 ŷに，MIP近傍探索法を適用する．
次のような制約式を追加して近傍の範囲を設定し，最適化ソルバーを用いて解
を探索する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≥ L−M, (30)

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≤ L− 1, (31)

Φ　 < UB. (32)

ここで，Lは現在の解における ȳij = 1であるアーク変数の数，M は削除的な近傍
の範囲，UB は現在までの最良値である．(30)式は，現在の解で選択されている
アークから高々M 本までのアークをネットワークから取り除くことを表し，M 近
傍までを探索することを表す．(31)式は，現在の解を排除する式である．(32)式に
より，現在までの最良値 UBをもつ解を排除する．
本研究では，次のような近傍制約式を追加する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=0

yij ≤ L+Q. (33)

7
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3.5 近似解法
アーク費用スケーリング法により得られた緩和解から，限定した分枝限定法と

MIP近傍探索法により近似解を算出する．

3.6 限定分枝限定法
アーク費用スケーリングを一定回数だけ反復した後，0に収束するアーク変数

を選定し，アーク変数および当該アークを流れるパス変数を定式化から削除した
問題を作成する．この処理により，問題規模を縮小する．
アーク費用スケーリング法により，0に収束していないアーク集合を Āとする．
また，列生成法によって生成されたパス集合で Āのみを流れるパス集合を P̄ とす
る．このとき，CNDP (Ā, P̄ , f)は，相対的に小規模な問題になるため，計算時間の
上限を設けて，最適化ソルバーで解くことにより，近似解を算出する．得られた
近似解を ŷとする．続いて，アーク集合が Āに限定されたアークフロー変数を用
いた強い定式化 CNDA(Ā)に ŷを代入し，アークフロー変数解と上界値を求める．

3.7 MIP近傍探索法
MIP近傍探索法 (Katayama 2020)は，分枝限定法において 0–1変数の探索範囲で

ある近傍を縮小しながら，0–1解を求める近似解法である．定式化CNDA(Ā)にお
いて，限定分枝限定法で求めた近似解 ŷに，MIP近傍探索法を適用する．
次のような制約式を追加して近傍の範囲を設定し，最適化ソルバーを用いて解
を探索する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≥ L−M, (30)

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≤ L− 1, (31)

Φ　 < UB. (32)

ここで，Lは現在の解における ȳij = 1であるアーク変数の数，M は削除的な近傍
の範囲，UB は現在までの最良値である．(30)式は，現在の解で選択されている
アークから高々M 本までのアークをネットワークから取り除くことを表し，M 近
傍までを探索することを表す．(31)式は，現在の解を排除する式である．(32)式に
より，現在までの最良値 UBをもつ解を排除する．
本研究では，次のような近傍制約式を追加する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=0

yij ≤ L+Q. (33)
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3.5 近似解法
アーク費用スケーリング法により得られた緩和解から，限定した分枝限定法と

MIP近傍探索法により近似解を算出する．

3.6 限定分枝限定法
アーク費用スケーリングを一定回数だけ反復した後，0に収束するアーク変数

を選定し，アーク変数および当該アークを流れるパス変数を定式化から削除した
問題を作成する．この処理により，問題規模を縮小する．
アーク費用スケーリング法により，0に収束していないアーク集合を Āとする．
また，列生成法によって生成されたパス集合で Āのみを流れるパス集合を P̄ とす
る．このとき，CNDP (Ā, P̄ , f)は，相対的に小規模な問題になるため，計算時間の
上限を設けて，最適化ソルバーで解くことにより，近似解を算出する．得られた
近似解を ŷとする．続いて，アーク集合が Āに限定されたアークフロー変数を用
いた強い定式化 CNDA(Ā)に ŷを代入し，アークフロー変数解と上界値を求める．

3.7 MIP近傍探索法
MIP近傍探索法 (Katayama 2020)は，分枝限定法において 0–1変数の探索範囲で

ある近傍を縮小しながら，0–1解を求める近似解法である．定式化CNDA(Ā)にお
いて，限定分枝限定法で求めた近似解 ŷに，MIP近傍探索法を適用する．
次のような制約式を追加して近傍の範囲を設定し，最適化ソルバーを用いて解
を探索する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≥ L−M, (30)

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≤ L− 1, (31)

Φ　 < UB. (32)

ここで，Lは現在の解における ȳij = 1であるアーク変数の数，M は削除的な近傍
の範囲，UB は現在までの最良値である．(30)式は，現在の解で選択されている
アークから高々M 本までのアークをネットワークから取り除くことを表し，M 近
傍までを探索することを表す．(31)式は，現在の解を排除する式である．(32)式に
より，現在までの最良値 UBをもつ解を排除する．
本研究では，次のような近傍制約式を追加する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=0

yij ≤ L+Q. (33)
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ここで，L は現在の解における y― ij＝1であるアーク変数の数，M は削除的な近傍の範囲，
UB は現在までの最良値である．（30）式は，現在の解で選択されているアークから高々
M 本までのアークをネットワークから取り除くことを表し，M 近傍までを探索するこ
とを表す．（31）式は，現在の解を排除する式である．（32）式により，現在までの最良値 
UB をもつ解を排除する．

本研究では，次のような近傍制約式を追加する．

　　

3.5 近似解法
アーク費用スケーリング法により得られた緩和解から，限定した分枝限定法と

MIP近傍探索法により近似解を算出する．

3.6 限定分枝限定法
アーク費用スケーリングを一定回数だけ反復した後，0に収束するアーク変数

を選定し，アーク変数および当該アークを流れるパス変数を定式化から削除した
問題を作成する．この処理により，問題規模を縮小する．
アーク費用スケーリング法により，0に収束していないアーク集合を Āとする．
また，列生成法によって生成されたパス集合で Āのみを流れるパス集合を P̄ とす
る．このとき，CNDP (Ā, P̄ , f)は，相対的に小規模な問題になるため，計算時間の
上限を設けて，最適化ソルバーで解くことにより，近似解を算出する．得られた
近似解を ŷとする．続いて，アーク集合が Āに限定されたアークフロー変数を用
いた強い定式化 CNDA(Ā)に ŷを代入し，アークフロー変数解と上界値を求める．

3.7 MIP近傍探索法
MIP近傍探索法 (Katayama 2020)は，分枝限定法において 0–1変数の探索範囲で

ある近傍を縮小しながら，0–1解を求める近似解法である．定式化CNDA(Ā)にお
いて，限定分枝限定法で求めた近似解 ŷに，MIP近傍探索法を適用する．
次のような制約式を追加して近傍の範囲を設定し，最適化ソルバーを用いて解
を探索する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≥ L−M, (30)

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≤ L− 1, (31)

Φ　 < UB. (32)

ここで，Lは現在の解における ȳij = 1であるアーク変数の数，M は削除的な近傍
の範囲，UB は現在までの最良値である．(30)式は，現在の解で選択されている
アークから高々M 本までのアークをネットワークから取り除くことを表し，M 近
傍までを探索することを表す．(31)式は，現在の解を排除する式である．(32)式に
より，現在までの最良値 UBをもつ解を排除する．
本研究では，次のような近傍制約式を追加する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=0

yij ≤ L+Q. (33)
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3.5 近似解法
アーク費用スケーリング法により得られた緩和解から，限定した分枝限定法と

MIP近傍探索法により近似解を算出する．

3.6 限定分枝限定法
アーク費用スケーリングを一定回数だけ反復した後，0に収束するアーク変数

を選定し，アーク変数および当該アークを流れるパス変数を定式化から削除した
問題を作成する．この処理により，問題規模を縮小する．
アーク費用スケーリング法により，0に収束していないアーク集合を Āとする．
また，列生成法によって生成されたパス集合で Āのみを流れるパス集合を P̄ とす
る．このとき，CNDP (Ā, P̄ , f)は，相対的に小規模な問題になるため，計算時間の
上限を設けて，最適化ソルバーで解くことにより，近似解を算出する．得られた
近似解を ŷとする．続いて，アーク集合が Āに限定されたアークフロー変数を用
いた強い定式化 CNDA(Ā)に ŷを代入し，アークフロー変数解と上界値を求める．

3.7 MIP近傍探索法
MIP近傍探索法 (Katayama 2020)は，分枝限定法において 0–1変数の探索範囲で

ある近傍を縮小しながら，0–1解を求める近似解法である．定式化CNDA(Ā)にお
いて，限定分枝限定法で求めた近似解 ŷに，MIP近傍探索法を適用する．
次のような制約式を追加して近傍の範囲を設定し，最適化ソルバーを用いて解
を探索する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≥ L−M, (30)

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

yij ≤ L− 1, (31)

Φ　 < UB. (32)

ここで，Lは現在の解における ȳij = 1であるアーク変数の数，M は削除的な近傍
の範囲，UB は現在までの最良値である．(30)式は，現在の解で選択されている
アークから高々M 本までのアークをネットワークから取り除くことを表し，M 近
傍までを探索することを表す．(31)式は，現在の解を排除する式である．(32)式に
より，現在までの最良値 UBをもつ解を排除する．
本研究では，次のような近傍制約式を追加する．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=0

yij ≤ L+Q. (33)
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� （33）

ここで，Q は追加的な近傍の範囲である．（33）式は，現在の解で選択されていない高々
Q 本までのアークをネットワークに追加することを表す．（30）式と（33）式により，M・
Q 近傍までを探索する．

また，（31）式の代わりに次式を用いることができる（Gendron et al. 2018）．

　　

ここで，Qは追加的な近傍の範囲である．(33)式は，現在の解で選択されていな
い高々Q本までのアークをネットワークに追加することを表し，M・Q近傍までを
探索することを表す．
また，(31)式の代わりに次式を用いることができる (Gendron et al. 2018)．

∑

(i,j)∈Ā|ȳij=0

yij +
∑

(i,j)∈Ā|ȳij=1

(1− yij)　 ≥ 1. (34)

CNDA(Ā)に，(30)式から (33)式の 4本の式，または (30)式から (33)式の 3本の
式を追加し，最適化ソルバーを用いて，一定の計算時間内で解を求める．現在の
解より良い解が求められた場合，現在の解を更新する．続いて，追加した制約式
を削除して，更新された解に対応する制約式を追加し，近傍探索を繰り返す．
M・Q近傍の探索において，問題が実行不可能または現在の解よりも良い解が

無いと判断できた場合は，探索を終了する．また，計算時間の制限により，現在
の解より良い解を算出することができない場合は，M := ⌊M/γ⌋としてM を減少
させて探索範囲を狭め，探索を繰り返す．ここで，γは γ > 1であるM の変更基準
である．
アーク費用スケーリング法とMIP近傍探索法を組み合わせた解法のアルゴリズ
ムをAlgoritm1に示す．

4 数値実験
容量制約をもつネットワーク設計問題で用いられている中規模のベンチマーク
問題である C問題の 37インスタンス (Crainic et al. 2001)に対して，数値実験を
行った．
数値実験で使用した機器等は以下の通りである．

• 使用OSおよび言語：UBUNTU 24，C++

• 最適化ソルバー：Gurobi 11

• CPU AMD Ryzen9 3950X，16Cores，3.5GHz，RAM 64GByte

• 使用コア数：容量スケーリング 1コア，MIP近傍探索 16コア

また，数値実験で使用した設定したパラメータは以下の通りである．

• スケーリングの反復回数 ITE：20

• スケーリングパラメータ α：0.025～0.300

• スケーリング法の終了判定アーク数ArcNum：200

• 近傍M の初期値：50

• 近傍M の変更基準 γ：2

• 近傍Q：10

• 1回の近傍探索における最適化ソルバー計算時間の上限 T：100秒，500秒，
1000秒

8

� （34）

CNDA（A
―
）に，（30）式から（32）式の 3 本の式，または（30）式から（33）式の 4 本の式を

追加し，最適化ソルバーを用いて，一定の計算時間内で解を求める．現在の解より良い
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解が求められた場合，現在の解を更新する．続いて，追加した制約式を削除して，更新
された解に対応する制約式を追加し，近傍探索を繰り返す．

M ・Q 近傍の探索において，問題が実行不可能または現在の解よりも良い解が無い
と判断できた場合は，探索を終了する．また，計算時間の制限により，現在の解より
良い解を算出することができない場合は，M:=⌊M/γ⌋ として M を減少させて探索範
囲を狭め，探索を繰り返す．ここで，γは γ > 1である M の変更基準である．同様に，
Q:=⌊Q/ρ⌋ として Q を減少させる。ここで ρは ρ > 1である Q の変更基準である．

アーク費用スケーリング法と MIP 近傍探索法を組み合わせた解法のアルゴリズムを
Algorithm1に示す．

4．数値実験

容量制約をもつネットワーク設計問題で用いられている中規模のベンチマーク問題で
ある C 問題の37インスタンス （Crainic et al. 2001） に対して，数値実験を行った．

数値実験で使用した機器等は以下の通りである．
•使用 OS および言語：UBUNTU 24，C++
•最適化ソルバー：Gurobi 11
•CPU AMD Ryzen9-3950X，16Cores，3.5GHz，RAM 64GByte
•使用コア数：容量スケーリング 1 コア，MIP 近傍探索16コア
また，数値実験で使用した設定したパラメータは以下の通りである．
•スケーリングの反復回数 ITE：20
•スケーリングパラメータ α：0.025～0.300
•スケーリング法の終了判定アーク数 ArcNum：200
•近傍 M の初期値：50
•近傍 M の変更基準 γ：2
•近傍 Q：10
•近傍 Q の変更基準 ρ：1
•�1 回の近傍探索における最適化ソルバー計算時間の上限 T：100秒，500秒，1000秒
近似解の誤差を算出するために，最適化ソルバーを用いて得られた下界値または

最適値を使用した．これらの値は，Gurobi を用いて計算時間の上限を250時間として，
CNDA を解いて得たものである．

C 問題に対しては多くの研究が行われ，その結果が公開されている．ここでは，近
年に公開された結果と比較する．

•Gurobi（G250H）Gurobi 250時間
•容量スケーリング・局所分枝法（CSLB）（Katayama 2015）
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•遺伝的アルゴリズム・近傍探索法（GANS）（Momeni and Sarmadi 2016）
•反復 LP ヒューリスティック法 （ITLP）（Gendron et al. 2016）
•切除平面・局所分枝法（CPLB）（Yaghini et al. 2016）
•並列局所探索法（PALS）（Munguía et al. 2017）
•スロープスケーリング・反復 LP 法（SILP）（Gendron et al. 2018）
•容量スケーリング・MIP 近傍探索法（CSMP）（Katayama 2020）
•ノードベースラグランジュ緩和法（NBLR）（Kazemzadeh et al. 2022）
• 2 段階 LP ヒューリスティック法 （TWLH）（Yaghini et al. 2024）
•ボリューム・分枝カット法（VBCT）（Shibasaki et al. 2024）

これらに加え，最適化ソルバー計算時間の上限を 100秒，500秒，1000秒とした アーク
費用スケーリング・MIP 近傍探索法（FSM01，FSM05，FSM10） の結果を示す．誤差

（Gaps）は「（各解法の上界値－下界値）/下界値」とし，平均誤差はこれらの平均値で
ある．

表 1 に C 問題に対する上界値の平均誤差を示す．従来の研究では，遺伝的アルゴリズ
ム・近傍探索法 （GANS） の平均誤差が 0.415％，反復 LP ヒューリスティック法 （ITLP） 
が 0.570％，切除平面・局所分枝法 （CPLB） が 0.157％，並列局所探索法 （PALS）が 
0.276％，スロープスケーリング・反復 LP 法 （SILP） が0.483％と大きく，0.15％を超え
ている．なお，ノードベースラグランジュ緩和法はＣ問題の中の困難なインスタンス
について計算結果を示しているのみであるため，その他の誤差を 0.0％とし，全体の平
均誤差を0.371％とした．一方，容量スケーリング・局所分枝法（CSLB） の平均誤差が 
0.098％，容量スケーリング・MIP 近傍探索法（CSMP） と 2 段階 LP ヒューリスティック
法 （TWLH） が0.080％と0.081％，ボリューム・分枝カット法（VBCT） が 0.074％と0.1％
以下となっている．

本研究の FSM01の平均誤差が0.089％，FSM05が0.077％，FSM10が0.074％であり， 
FSM10はボリューム・分枝カット法とともに最も平均誤差が小さい．また，Gurobi で
250時間を使って解いた場合の平均誤差は0.071％であった．

表 2 に，各解法による個別の C 問題の上界値を示す．なお，LB/OPT は Gurobi で 
250時間を使って算出した下界値または最適値であり，太文字は最適値，斜体文字は最
良値を表している．

Gurobi により，37インスタンスの内の33インスタンスの最適値が確定しており，現
在，最適値が求められていないものは 4 インスタンスに過ぎない．37インスタンスの
内，遺伝的アルゴリズム・近傍探索法（GANS）が16インスタンス，反復 LP ヒューリ
スティック法（ITLP）が18インスタンス，切除平面・局所分枝法 （CPLB）が20イン
スタンス，並列局所探索法（PALS）が17インスタンス，スロープスケーリング・反復
LP 法（SILP）が18インスタンスの最適値を算出している．また，容量スケーリング・
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局所分枝法（CSLB）が26インスタンスの最適値，容量スケーリング・MIP 近傍探索
法（CSMP）が27インスタンスの最適値， 2 段階 LP ヒューリスティック法（TWLH）
が31インスタンスの最適値と 1 インスタンスの最良値，ボリューム・分枝カット法

（VBCT）が30インスタンスの最適値と 1 インスタンスの最良値を算出している．
本研究の FSM01が27インスタンスの最適値と 1 インスタンスの最良値，FSM05が31

インスタンスの最適値と 2 インスタンスの最良値，FSM10が32インスタンスの最適値
と 3 インスタンスの最良値を算出している．FSM10が最も多くの最適値または最良値
を算出し， 2 インスタンス以外の35インスタンスの最適値または最良値を算出している．
なお，FSM01の 2 インスタンスでは 4 つの近傍制約式を用いている．

表 3 に C 問題に対する平均計算時間を示す．従来の研究の計算時間は，各論文に掲
載しているものであり，使用しているコンピュータが異なっているため，計算時間を直
接比較することはできない．使用しているコンピュータは以下の通りである．

•Gurobi（G120H）：AMD Ryzen9-3950X，3.5GHz，RAM64GB
•�容量スケーリング・局所分枝法（CSLB）：Intel i7-4770，4Cores，3.4GHz， RAM 

24GB
•遺伝的アルゴリズム・近傍探索法（GANS）：2Cores，2.66GHz，RAM4GBs
•�反復 LP ヒューリスティック法（ITLP）：Intel i7-4900MQ，1Cores，2.8GHz， RAM 

16GB
•切除平面・局所分枝法（CPLB）：Intel Core2 Duo，2Cores，2.53GHz，RAM4GB
•�並列局所探索法（PALS）：Intel Xeon-X56502 CPU，6Cores，2.66GHz，24GBofRAM， 

8 台，96CPU 並列接続
•�スロープスケーリング反復 LP 法（SILP）：Intel i7-4900MQ，4Cores，2.80GHz，

RAM16GB
•�容量スケーリング・MIP 近傍探索法（CSMP）：AMD Ryzen-1800X，8Cores，

3.6GHz， RAM16GB
•ノードベースラグランジュ緩和法（NBLR）：Intel Xeon-X5675，6Cores，3.07GHz
•�2 段階 LPヒューリスティック法（TWLH）：Intel i7-6800k，6Cores，3.4GHz，RAM32GB
•�ボリューム・分枝カット法 （VBCT）：Intel Xeon-E5-2687Wv3，10Cores，3.1GHz， 

RAM30GB
•FSM01，FSM05，FSM10：AMD Ryzen9-3950X，16Cores，3.5GHz，RAM64GB
平均計算時間は，容量スケーリング・局所分枝法（CSLB）が6728秒，反復 LP ヒュー

リスティック法（ITLP）が3600秒，ノードベースラグランジュ緩和法（NBLR）が8058秒，
2 段階 LP ヒューリスティック法 （TWLH）が6136秒と計算時間が長く， 1 時間を超えて
いる．なお，ITLP と TWLH では，それぞれ3600秒，18000秒の計算時間の上限を設け
ている．また，ボリューム・分枝カット法（VBCT）は，計算時間の上限を24480秒と
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しているため16055秒と最も長い．スロープスケーリング・反復 LP 法（SILP）は1075
秒，遺伝的アルゴリズム・近傍探索法（GANS）が292秒，並列局所探索法（PALS）が
153秒，切除平面・局所分枝法（CPLB）が1849秒，容量スケーリング・MIP 近傍探索
法（CSMP）が467秒と比較的短い計算時間である．

一方，本研究の FSM01は484秒と短いが，FSM05が1720秒，FSM10が2950秒となっ
ている．なお，Gurobi（G250H）は250時間＝900000秒を計算時間の上限としており，
平均計算時間は138849秒である．また，表 4 に個別の C 問題の計算時間を示す．

5 ．おわりに

本研究では，アークに容量制約をもつネットワーク設計問題に対して，アーク費用
スケーリング法と最適化ソルバーによる近傍探索法を組み合わせた高速で精度の高い
MIP 近傍探索法を提案した．また，中規模のベンチマーク問題である C 問題に対して，
数値実験を行い，従来の研究との比較を行った．

最新の研究である 2 段階 LP ヒューリスティック法（TWLH）やボリューム・分枝
カット法（VBCT）と比べて，短時間の計算時間で，同水準の高精度の解を算出するこ
とができた．また，FSM10が最も多くの最適値または最良値を算出し，37インスタン
ス内の35インスタンスの最適値または最良値を算出することができた．

本研究を含む，近年に提案された解法により，中規模のベンチマーク問題である C
問題の大半の最適解を求めることができるようになっている．このため，GT 問題のよ
うな大規模のインスタンスを用いて数値実験を行う必要がある．

本研究は科学研究費基盤研究 C（課題番号23K04273）による成果の一部である．
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repeat

Add Neighborhood Equations to CNDA(Ā) for ŷ;
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if ỹij > 0 then
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ij /ỹij + (1− α)f l−1
ij ;

else

f l
ij ← βf l−1

ij ;

end

end

n ← 0;

for (i, j) ∈ A do
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if ỹij > 0 then

f l
ij ← αf l−1
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Get UB; ŷ ← ỹ;
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Get ỹ of CNDPL(A, P̄ , f l);

Add paths to P̄ by Column Genaration;

for (i, j) ∈ A do
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ij /ỹij + (1− α)f l−1
ij ;

else

f l
ij ← βf l−1

ij ;

end

end

n ← 0;

for (i, j) ∈ A do
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Solve CNDA with ŷ; Get UB;
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if CNDA(Ā) has no Feasible Solution then

break;

else
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if ỹij > 0 then

n ← n+ 1;

end

end

until l ≥ ITE and n ≤ ArcNum;
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if ỹij > 0 then

n ← n+ 1;

end

end

until l ≥ ITE and n ≤ ArcNum;
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until M = 0;

Return ŷ, UB;
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表 1 ：Average Gaps for C-Category Problems（％）
G250H CSLB GANS ITLP CPLB PALS SILP

0.071 0.098 0.415 0.570 0.157 0.276 0.483

CSMP NBLR＊ TWLH VBCT FSM015 FSM05 FSM10

0.080 0.371 0.081 0.074 0.089 0.077 0.074
＊：Errors not Shown 0.0％

表 3 ：Average Computation Time for C-Category Problems（Seconds）
 G250H CSLB GANS ITLP CPLB PALS* SILP

138849 6728 292 3600 1849 153 1075

CSMP NBLR TWLH VBCT FSM01 FSM05 FSM10

467 8058 6136 16055 484 1720 2950
＊：Time to Best Solutions
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