
メタヒューリスティクス夏の祭典後夜祭
兼 論文ゼミ#12

2013年7月12日(金)
D1  浦田淳司
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本日の流れ

1. メタヒューリスティクス関連の最新研究レビュー
2. ショットガン：確率的な需要に関する論文
3. 土木計画学分野における上位問題下位問題の構造
4. 論文：上位問題下位問題の一解法に関する論文

M1 今泉孝章
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夏の祭典の振り返り
今

泉

発

表

ス

ラ

イ

ド

（

七

月

十

日

）



4論文ゼミ2013夏

メタヒューリスティクス関連の最新研究レビュー
本日紹介する論文

Victor Pillaca, Michel Gendreauc, Christelle Guéreta, Andrés L. Medagliab: A review of dynamic vehicle routing problems, 
European Journal of Operational Research, Vol. 225, No. 1, pp. 1-11, 2013.

動的Vehicle Routing Problem

Juan José Bravo, Carlos Julio Vidal: Freight transportation function in supply chain optimization models: A critical 
review of recent trends, Expert Systems with Applications, (in press), 2013

サプライチェイン最適化

M.T. Meloa, S. Nickelb, F. Saldanha-da-Gama: Facility location and supply chain management – A review, 
European Journal of Operational Research, Vol. 196, No. 2, pp. 401-412, 2009.

ニューラルネットワークを援用したTSP

Routing関連の

Ue-Pyng Wena, Kuen-Ming Lana, Hsu-Shih Shih: A review of Hopfield neural networks for solving mathematical, 
European Journal of Operational Research, Vol. 18, No. 3, pp. 675-687, 2009.

Hopfield, J.J., Tank, D. W., “Newral” Computation of Decisions in Opimization Problems, Biological Cybernetics, 
Vol. 52, pp. 141-152, 1985.
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Dynamic Vehicle Routing Problem
Victor Pillaca, Michel Gendreauc, Christelle Guéreta, Andrés L. Medagliab: A review of dynamic vehicle routing problems, 
European Journal of Operational Research, Vol. 225, No. 1, pp. 1-11, 2013.

VRPにおける需要と情報

Dynamic & 
Stochastic

Dynamic & 
Deterministic

情報

変化

Static & 
Stochastic

Static & 
Deterministic

事前

情報

確率需要確定需要

確率的経路決定

走行中の

経路決定

Dynamic-VRPのイメージ
初期ルート 情報追加(客追加) 最終ルート

管制側

配送状況

情報の時系列変化と管制
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Dynamic Vehicle Routing Problem
Static-VRPとの違い
•Denyの意思決定がある

•目的関数はサービス水準最大化（注文ー配達の時間差最小化）や企業利益最大化

Dynamismの制御パラメータ
•Dynamismの”移動中注文”には，変更と緊急注文がある

‐全注文のうちの”移動中注文”の割合

‐ルートを変更する注文への対応可能残時間

‐緊急注文対応以外の時間
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Dynamic Vehicle Routing Problem
Solution Methods

•情報が時系列で更新されるが，厳密解法では現時点状態の最適解しか解けない

•heuristicsによって，高速で解かれることが多い

期ごとの繰り返し最適化
•Dynamic Programmingを用いた解法(Psaraftis(1980))
•毎期ごとに変化した注文に合わせてルート計算するー遅れが著しければDeny
•Dynamic column generation algorithm (Chen & Xu(2006))
•それまでの意思決定を元にしたcolumn generation
•時間帯ごとの蟻群生法を用いた解法(Montemanni et al. (2005))
連続型の繰り返し最適化
•1日の経路選択の結果が良いものを記憶するadaptive memory (Taillard et al. (2001))
•注文を受ける判断にGAを適用する(Benyahia & Potvin(1998))

Dynamic and deterministic routing problems
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Dynamic Vehicle Routing Problem

イメージ
初期ルート（注文済みのみ） 注文確率が高い領域 注文確率を考慮したルート

Dynamic and stochastic routing problems
確率的なモデリング
•マルコフ型の意思決定，Dynamic Programming型の選択ステップ(Powell et al.(1988))．
サンプリング
•注文が発生する確率が高い場所を見越したroutingを行う(Solomon(1987))
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Supply Chain Management
Juan José Bravo, Carlos Julio Vidal: Freight transportation function in supply chain optimization models: A critical 
review of recent trends, Expert Systems with Applications, (in press), 2013

オペレーション

空間要素

配置

サービス
水準

サプライ
チェイン

戦略

複数製品

リスク要素

インフラ

地理

M.T. Meloa, S. Nickelb, F. Saldanha-da-Gama: Facility location 
and supply chain management – A review, European Journal of 
Operational Research, Vol. 196, No. 2, pp. 401-412, 2009. 車種/車数

routing

車費用

ドライバー費用

停止

直送

全配送 空配送

重量

積荷

重量

生産量

在庫コスト

停止

時間

停止

コスト

重み サイズ

価値 保存

合同

機会費用

保存コスト

燃料コスト

通行コスト

交通費用

商品

車両ダメージ（減価償却）

道路悪

平坦／山道＋長距離／短距離

加減速

通行料金

営業なし

時間

フル営業

時間
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Hopfield Neural Networks with TSP
Ue-Pyng Wena, Kuen-Ming Lana, Hsu-Shih Shih: A review of Hopfield neural networks for solving mathematical, 
European Journal of Operational Research, Vol. 18, No. 3, pp. 675-687, 2009.

PRML合宿：http://bin.t.u-tokyo.ac.jp/prml2009/index.html

ホップフィールド・ネットワーク：ニューラル・ネットワークの一つ．米の物理学者：ジョン・ホップフィールドが提唱．

Hopfield, J.J., Tank, D. W., “Newral” Computation of Decisions in Opimization Problems, Biological Cybernetics, 
Vol. 52, pp. 141-152, 1985.



11論文ゼミ2013夏

本当の目次

• フィードフォワードネットワーク(階層型NN)

• 活性化関数

• 誤差逆伝播法

• 誤差逆伝播法の評価

• NNの正規化と不変性のための方策

• RでNNを実装

• まとめ

PRML合宿より



12論文ゼミ2013夏

ニューラルネットワークとは (Wikipediaより）

• ニューラルネットワーク(Neural network)は、脳機能に見られる

いくつかの特性を計算機上のシミュレーションによって表現するこ

とを目指した数学モデルである。生物学や神経科学との区別の

ため、人工ニューラルネットワークとも呼ばれる。

• ニューラルネットワークは、教師信号（正解）の入力によって問題

に最適化されていく教師あり学習と、教師信号を必要としない教

師なし学習に分けられる。明確な解答が用意される場合には教

師あり学習が、データ・クラスタリングには教師なし学習が用いら

れる。結果としていずれも次元削減されるため、画像や統計など

多次元量のデータでかつ線形分離不可能な問題に対して、比較

的小さい計算量で良好な解を得られることが多い。このことから、

パターン認識やデータマイニングをはじめ、さまざまな分野にお

いて応用されている。

簡単に言うと

「すごく非線形なロジスティック回帰」

PRML合宿より
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5.1フィードフォワードネットワーク関数

• ニューラルネットワークの基本モデル
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0

1
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k

M

i
jkjk wzwa +=∑
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入力層 隠れ層

出力層

入力ユニット

隠れユニット

出力ユニット
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活性 重みパラメータ

入力変数

バイアスパラメータ

活性は非線形活性化関数h(・)で変換され

出力ユニットでも同様に線形和

出力ユニット活性は適当な活性化関数で変

換されてネットワークの出力となる

PRML合宿より
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ネットワークの位相

• 各層は入力層，隠れ

層，出力層となって

いる

• 最初に入力値を-1か

ら1の間に加工する

必要がある

• 各層の繋がりが回帰

（線形回帰やロジス

ティック回帰）のよう

になっている

• 隠れ層の存在が統

計モデルをうまく調整

している

• -1から1の間の出力

値を解釈しやすい値

に変換し直す

■不動産価格の例

PRML合宿より



15論文ゼミ2013夏 参考：http://www-ailab.elcom.nitech.ac.jp/lecture/neuro/hop1.html 

•階層型ではなく，相互結合型のネット

ワーク

•自分自身以外の全てのニューロンと

結合

•ネットワークのエネルギーを（自然と）

最小にするように状態変化を繰り返す

A B

C D

完全グラフからルート選択

0010D
1000C
0001B
0100A
4321

都

市

順番 行列V = {Vxi}, Vxi={0,1}
X: 都市

i: 順番

n: 都市数（=順番の上限）

dXY: 都市XY間距離

Hopfield Neural Networks with TSP
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Hopfield Neural Networks with TSP
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Hopfield Neural Networks with TSP
ホップフィールドニューラルネットワークだと，局所最適に陥る

→ボルツマンマシン：確率的な状態変化（改悪）を導入，温度Tの導入⇔焼きなまし法

HNNを拡張した最適化問題
•Penalty function method

•Lagrange multiplier related methods

•Primal and dual methods

エネルギー関数の操作

主双法

線形計画問題，非線形計画問題，混合整数計画問題への展開

他のメタヒューリスティクスと同じく

パラメータの設定，初期状態の設定，大局解への移動，計算時間が問題

今後の方向性

・HNNの解法が常によい効率性をもつわけではないが，NNを元によい性能をもつ

・局所解に陥らないようにする多様性を保つ方法が必要

・他の解法とのhybridな手法が必要（Lan et al. 2007）

・ネットワーク構造の工夫と他の分野での活用



メタヒューリスティクス
夏の祭典後夜祭 兼 論文ゼミ#12

to be continued.



Bianchi, L., Birattari, M., Charandini, M., Manfrin, M., 

Mastrolilli, M., Paquete, L., Rossi-Doria, O., Schiavinotto, T.: 

Hybrid Metaheuristics for the vehicle routing problem with 

stochastic demands, Journal of Mathematical Modelling and 

Algorithms, Vol. 5, pp.91-110, 2006.

D1 浦田淳司

2013年7月12日(金)
論文ゼミ＃12

（メタヒューリスティックス夏の祭典 論文編）
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定式化1: 記号の定義
基本的な定義
完全グラフG
ノードV = {0,1,2,…,i, …,n}
- ノード0はデポ

- ノードは客/店を示す

アークA = {(i,j) : i,j∈V}
旅行費用D = {dij : i,j∈V}
積載量上限 Q（車両は1台）

⇒総配達費用最小化問題

需要の定義
確率分布 ξi, i = 1,2,…,n
- ノードごとに付与

- 互いに独立な既知の分布を仮定

- ξi ≦Q
ノードiの需要がkである確率 pik = Prob(ξi=k)
- k = 0, 1, 2, … , K ≦Q
⇒順番: s = (s(0), s(1), … , s(n)) 

ただし，s(i)は客iの順番を示す．s(0)=0．

デポ

1

2

i=3
j=4

5

6

A=(i,j)

D=dij

0積荷Q

routing: 0→2→3→0→4→5→0→6→1→0
s=(1,7,2,3,4,5,6)

不足
発生 補充

事前
補充
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定式化2: デポへの戻り行動
preventive restocking:

・車両の積載量が0
・次の客のところに行っても

積載量が足りない

デポへ戻って，

補給する

定式化

j番目のノードに到達時の積荷がq，j以降の配達コストfj(q)
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where

qfqfqf p: proceeding(j→j+1), r: restocking(j→0→j+1)

積荷が足りた場合 積荷が不足した場合(デポに戻る)

デポ往復

積荷(Q-k)となったときの(j+1)以降のコスト

×積荷(Q-k)となる確率

以降の利用可能な積荷

を判断てと残りの積荷を比較しでの閾値

jL

restockproceedjh

dqf

j

j

nn

:

)/(h:

)(

j

0,=
その他条件，定義 ・ノードはn個

・ノードの需要最大値K
・積荷Q
なので，計算時間は高々nKQ
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Benchmark for VRP
Capacity over Demand Ratio

Variance of the Stochastic Demand

客の総需要Σk

積載量の上限Q が大きいほど，

車両がデポに戻る回数が多くなるので，問題が難しくなる

•個々の客の需要は整数

•確率分布は一様分布とする

•平均需要はDi，範囲はSiとする［Di – Si, Di + Si ］

Position of Customers

•uniform: 設定した正方形（四角形）の中

に一様確率で客を配置

•clustered: 中心点を複数設定し，その

中心点の周囲に正規分布に従って客を

配置

uniform clustered
デポ デポ



23論文ゼミ2013夏

OrOpt Local Search
OrOpt Move
暫定ツアーからの変更：Skを抽出し，先のツアーの途中に挿入（k=1,2,3）

i i+1 i+k i+k+1 j j+1

Sk

VRPSD approximation scheme
VRPSDの配達コストを用いた変更の判定

:)("

:)('

:)(

qf

qf

qf

j

j

j 元のツアーのj以降の配達コスト

Skを抽出したツアーのj以降の配達コスト

Skを挿入したツアーのj以降の配達コスト

( ) ( )[ ]
1

)(')()()("
0

+

−−−
=∆
∑ =

Q

qfqfqfqf
Q

q iijj

VRPSD

挿入後のコスト増分 抽出後のコスト減分

積荷のパターン数で正規化（平均算出）

・ノードの需要最大値K
・積荷Q
なので，1つのｆの計算時間

は高々KQ
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OrOpt Local Search
OrOpt Move
暫定ツアーからの変更：Skを抽出し，先のツアーの途中に挿入（k=1,2,3）

i i+1 i+k i+k+1 j j+1

Sk

TSP approximation scheme
単純にTSPのツアーの距離の増減による変更の判定

1,1,1,1,1,1, ++++++++++ −−−++=∆ jjkikiiijkiijkiiTSP dddddd
追加される辺の距離 削除される辺の距離

・計算時間ほぼなし

・簡易な方法
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論文構成
1. Introduction
2. The Vehicle Routing Problem with Stochastic Demand
2.1. The OrOpt Local Search

VRPSD approximation scheme, TSP approximation scheme

2.2. Benchmark
3. The Metaheuristics

Simulated Annealing(SA), Tabu Search(TS), Iterated Local Search(ILS)

Ant Colony Optimisation(ACO), Evolutionary Algorithm(EA)

4. Experimental Setup
5. First Hybridization: Using Approximate Move Costs in Local Search
6. Second Hybridization: Further Exploiting the TSP analogy
7. Conclusions

ここまでの内容

比較計算に用いるメタヒューリスティックスの紹介

計算条件，メタヒューリスティックスのﾊﾟﾗﾒｰﾀの設定

計算結果の比較
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First Hybridization: 
Using Approximate Move Costs in Local Search

■メタヒューリスティックスを用いた計算コストCMH
Simulated Annealing(SA), Tabu Search(TS), Iterated Local Search(ILS)
Ant Colony Optimisation(ACO), Evolutionary Algorithm(EA)

行いたいこと：計算コストの比較

■正規化のための基準コスト

RFI（randomized furthest insertion）：

一番距離の長い客間のルートを入れ替える（iの選択ルール）⇒コストCRFI

RR（random restart）：
RFIのルール＋その近傍探索を行う⇒コストCRR

RRRFI

RRMH

cc

cc
MHforValueNormalized

−
−=

大大大大 中中中中

中中中中？？？？
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First Hybridization: 
Using Approximate Move Costs in Local Search

■メタヒューリスティックスを用いた計算コストCMH
Simulated Annealing(SA), Tabu Search(TS), Iterated Local Search(ILS)
Ant Colony Optimisation(ACO), Evolutionary Algorithm(EA)

行いたいこと：計算コストの比較

■正規化のための基準コスト

RFI（randomized furthest insertion）：

一番距離の長い客間のルートを入れ替える（iの選択ルール）⇒コストCRFI

RR（random restart）：
RFIのルール＋その近傍探索を行う⇒コストCRR

RRRFI

RRMH

cc

cc
MHforValueNormalized

−
−=

大大大大 中中中中

中中中中？？？？

ILS

EA
TS
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Second Hybridization: 
Further Exploiting the TSP analogy

TSP-soa, EA-hybrid, ILS-hybridは，

途中まではTSPapproximationで判定，途中からVRPSDapproximationにシフト

行いたいこと：計算コストの比較

客

の

分

布

需

要

の

分

布

客数



メタヒューリスティクス
夏の祭典後夜祭 兼 論文ゼミ#12

土木計画学分野における上位問題下位
問題の構造
宮城俊彦, 均衡制約付き最適化問題の土木計画学への応用可能性，

土木計画学研究・講演集，No.20，1997.
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論文背景
■1997年11月 土木計画学秋大会 スペシャルセッション

オーガナイザー：宮城俊彦，

討議者：

2段階最適化問題の応用： 朝倉康夫，溝上章志，鈴木崇児，秋山孝正

変分不等式問題への応用： 赤松隆，藤田素弘，上田孝行

■背景
ネットワーク交通流モデル

－静的ネットワーク均衡問題の理論的完成から動的な交通均衡問題へ

オペレーションズ・リサーチ分野

－経済行動モデル（Stackelberg均衡，Nash均衡）から2段階最適化問題

－上位問題，下位問題がともに数理最適化問題

静的ネットワーク均衡問題の応用による計画問題の構築
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2段階最適化問題とは

上位問題（なんらかの政策決定変数を含む）

・ある時点での最適政策決定

下位問題（人々の行動を記述する）

・政策決定に対する反応を考慮した意思決定問題

影響 影響

政策決定問題

均衡問題
（現象記述モデル）

MPEC:均衡制約つき最適化問題

(Mathematical Programs with Equilibrium Constraints)

均衡条件のない最適化×最適化問題をどうするか
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2段階最適化問題の応用
土地利用と交通ネットワーク
上位問題
計画者の施設配置問題

－接続リンク容量の制約

ー交通サービス水準の制約

下位問題
利用者の施設選択，経路選択

ー目的地，経路選択の統合型均衡モデル

ー用途別立地量を入力変数

公共交通の最適サービス決定と交通ネットワーク
上位問題
公共交通サービスの決定（交通計画者，事業者）

ーシステム最適化の問題，ネットワーク・頻度を決定

ーバスと車のマルチモードの相互影響

下位問題
利用者の交通サービスに対する最適戦略

ー上位問題で示される交通サービスが制約条件

ー交通手段と経路の効用最大化

公共交通の料金設定と交通ネットワーク均衡 交通施設の組合せ最適化問題と遺伝的アルゴリズム

上位問題
計画者の料金設定

ーラムゼイ価格（複数プレイヤー）

ーピーク課金，補助政策

－赤字回避，社会的厚生の最大化

下位問題
利用者の料金設定に対する最適戦略

ー交通手段と経路の効用最大化

ー料金変化に対する反応

上位問題
計画者の交通手段乗継ぎネットワーク

－社会的効率（総走行時間）

ー乗継ぎ箇所数，ネットワーク構築の時間推移

（非線形）

下位問題
利用者の経路選択

ー交通均衡配分
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to be continued.


