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概要
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• 時間とともに需要が判明する多車両在庫ルーティング問題（IRP）に対し、整数計画問題を逐次的に解く
オンラインアルゴリズムを提案する。 

• 各時点で解かれる部分問題には、改良型のBranch-and-cutまたはマスヒューリスティックを適用する。 
• 提案手法の性能を、競合比にもとづく解析によって、対応するオフライン問題の最適解と比較して評価
する。 

• 計算実験を通じて、本手法が平均的に高い性能を示し、大規模問題にも有効であることを示した。



新規性、有用性、信頼性
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新規性

• 需要がリアルタイムに明らかになるO-IRPを初めて競争分析と計算機実験で評価。 
• O-IRPを解くための将来情報量を調整可能なオンラインアルゴリズムのクラスを提案。

有用性

• 現実世界のサイズのインスタンスでも効果的に機能する。 
• マスヒューリスティックを用いると高品質な解を大幅に短い時間で得られる。

信頼性

• 競合比解析により理論的にワーストケースにおける性能を保証。 
• 様々なサイズにインスタンスを用いた計算実験により手法の有効性を経験的に検証。



1. Introduction
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研究の背景
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緊急物資配送


製造のJIT部品供給
just-in-time


ラストワンマイル


リアルタイム情報は緊急物資輸送やeコマース等、さまざまな場面で重要である。

Eコマース即時配送



研究の背景
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緊急物資配送




輸送と在庫管理という通常は個別に解決される2つの領域を統合することを目指す問題。 

「輸送コストと在庫コストの合計」を最小化する。

O-IRPの導入

7

IRP

いつ、どの顧客に、どれだけの量を、どういうルートで届けるか

ベンダー側がバイヤーと事前に適切な在庫レベルや在庫ポリシーを取り決め、 

バイヤーに代わり主導して在庫を補給すること。

VMI

Eコマースの文脈で、時間的に明らかになる需要に対して順次対応することを考えたい →「オンライン」










☞ 複数車両により在庫ルーティング問題のオンライン版（O-IRP）
Online-Inventory Routing Problem



2. Literature Reviews
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組合せ最適化問題の分類
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不確実性の度合い

ダイナミズムの度合い
静的 動的

• 決定論的最適化 … 入力に関する完全な知識を持つという静的な条件で最適解を求める。 
• 確率的最適化 … 確率分布が既知であるか、または正確に推定できる条件下で最適解を求める。 
• ファジィ最適化 … 人間の「あいまいさ」を数理的に扱い、最適解を求める。 
• ロバスト最適化 … 将来の変動に備え、どんな状況でも性能が落ちにくい解を求める。 
• オンライン最適化 … 逐次的な入力に対して逐次的に意思決定する状況下で最適解を求める。



オンライン最適化問題の関連研究
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Sleator and Tarjan (1985)

Karlin et al. (1988)

オフライン問題の厳密解法との比較を行った。

競合比解析の概念を提案した。

任意の問題のインスタンス  に対して、<latexit sha1_base64="jblD0zBEGbTiEh6Jo2Wyh9puUoE="></latexit>

I

<latexit sha1_base64="5cCaJGHaxDWQxtHCFlOeYh4r9uE="></latexit>

ALG(I)

OPT(I)
 c

オンラインアルゴリズムの最悪時の性能を、 

同じ問題を完全な情報で解く最適オフラインアルゴリズムと比較した比率。

<latexit sha1_base64="x9eAqQKKINLOWylkyenLRyw86cc="></latexit>

OPT(I)

<latexit sha1_base64="pblN04UR+UrmCPtMVWquU7aXTu0="></latexit>

ALG(I)  … オンラインアルゴリズム  が与える解のコスト
<latexit sha1_base64="JogsrGjwSVDsfqWwuG1ibOD263U="></latexit>

ALG

 … 入力を全て事前に知っていた場合、最適オフラインアルゴリズム  が与える解のコスト
<latexit sha1_base64="Jm8TLbkNf5Y3IZDZeum9AlIlzP8="></latexit>

OPT

を満たすような  を競合比と言う。<latexit sha1_base64="J5AyBi7deXRj2J+zWjmYED1wJTw="></latexit>c

競合比



IRPの背景と重要性
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輸送と在庫管理という通常は個別に解決される2つの領域を統合することを目指す問題。 

「輸送コストと在庫コストの合計」を最小化する。

IRP

Bell et al. (1983) … 最初のIRPの研究。 
→ 液化ガスの在庫管理と車両のルーティング・スケジューリングを統合した。

在庫管理やルーティング単体の問題は古くから多くあるが、それを統合したIRPの研究は新しい。

• 海運輸送（Christiansen et al., 2011）：セメント製品の沿岸配送。 
• 小規模店舗向けVMI（Bertazzi et al., 2019）：P&Gによる東南アジア都市の小規模店舗補充。 
• 軍事補給作戦（McKenna et al., 2020）：無人航空機を用いた米軍の補給。 
• スーパーマーケット（Gaur and Fisher, 2004；Laganà et al., 2016）。 
• ガソリンスタンドの燃料配送（Popović et al., 2012）。 

• 災害支援物資の配送（Çankaya et al., 2019）。 
• 廃油の回収（Cárdenas-Barrón and Melo, 2021）。



IRPの関連研究｜決定論的なIRP
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Archetti et al. (2007)：混合整数計画問題と分枝限定法による最適解。 

Solyalı and Süral (2011)：order-up-to levelポリシーに基づく定式化とヒューリスティック。 

Skålnes et al. (2023)：マスヒューリスティックと分枝限定法の統合。 

入力が予め知られている静的な状況下での問題。

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0968090X24004133?ref=pdf_download&fr=RR-2&rr=939f36ca7db36845#b67


IRPの関連研究｜不確実性を考慮したIRP
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• ファジーIRP（Niakan and Rahimi, 2015） 
• 医薬品の配送問題。 
• 需要・輸送・不足コストをファジィ数で表現。 
• 多目的確率線形計画と対話型ファジィ解法を提案。 

• ロバストIRP（Solyalı et al., 2012） 
• 多期間IRPに対して区間需要を仮定。 
• ロバスト混合整数計画によるモデル化と解法。

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0968090X24004133?ref=pdf_download&fr=RR-2&rr=939f36ca7db36845#b66


IRPの関連研究｜不確実性を考慮したIRP
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確率的IRP（Stochastic IRP） 

• Hvattum et al. (2009)： 
• 離散分布に基づく確率的需要。 
• マルコフ決定過程（MDP）として定式化。 

• Huang and Lin (2010)： 
• 自動販売機の補充問題。 
• アントコロニー最適化を用いた手法。 

• Markov et al. (2018)： 
• 予測誤差を考慮した需要予測モデル。 
• 現実のデータに基づく適用可能性が高い。 

• Yu et al. (2012)： 
• スプリットデリバリーと在庫レベル・倉庫
レベルのサービス水準を考慮。 

• 非線形制約の線形化やラグランジュ緩和を
用いたハイブリッド解法を提案。 

• Alvarez et al. (2021)： 
• 商品供給と需要がともに不確実。 
• 2段階確率計画＋プログレッシブヘッジアル
ゴリズムによるヒューリスティック解法。



IRPの関連研究｜その他
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• Bertazzi et al. (2013)： 
• order-up-to level ポリシー＋需要の過不足
にペナルティコストを課す。 

• ロールアウトアルゴリズムを提案。 
• Coelho et al. (2014)： 
• 反応的ポリシー vs. 予測型ポリシーの比較。 
• 確率情報の利用は計算時間とトレードオ
フ。 

• Bertazzi et al. (2015)： 
• 生産制約下の確率的需要＋外部輸送。 
• 平均需要を用いた単純化が非現実的な結果
を招く。 

• スモールサイズでは動的計画法、大規模には
マスヒューリスティック。 

• Bertazzi et al. (2016)： 
• 外部委託車両＋確率的需要。 
• 解法の詳細は途中で省略されているが、実
装可能性が高いアプローチ。



3. Problem description
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表記

17

各辺  
• 輸送コスト

<latexit sha1_base64="U4Cv/GW2PWTt136IQbk2Ro1C10w="></latexit>

(i, j) 2 E
<latexit sha1_base64="tAM7cqh8CpA/xemFlWCptYlARSk="></latexit>cij

車  
• 同質 
• 輸送容量

<latexit sha1_base64="lq3opOUo2i2dwj2E3xxocifLYMc="></latexit>

K = {1, . . . K}

<latexit sha1_base64="jLBnG2FLIpu8BZk45V81EC8LpoY="></latexit>

Q

時間 
• 計画対象期間集合 
• 各  に対し、 

 
ただし、  は  と  の間の整数。また  は  の終わり。

<latexit sha1_base64="Rh+DYFQ7QA6BIkVeaV2SQNcP+vs="></latexit>

t 2 T

<latexit sha1_base64="sLrGzylNZfki4uUUZXRHnNK2sP4="></latexit>� <latexit sha1_base64="FKijHg1iIkf8cD8X30TiLwdXTLU="></latexit>

0
<latexit sha1_base64="qVF0u8cV4ThVAkk0yqSQ0kKy2+w="></latexit>

T � 1 <latexit sha1_base64="+7DuZYTqf/x+PhWFPrQlRXD9/jY="></latexit>⌧
<latexit sha1_base64="5H8eKVOnNR575yaU33P72dBLFsE="></latexit>

Tt(�)

<latexit sha1_base64="4sFeHVWJSec7VTxtLcrAHUIBwKE="></latexit>

T = {1, 2, . . . , T}

<latexit sha1_base64="GRlB7L/TEG3ywD+xNHHLJYVtPYo="></latexit>

Tt(�) = {t, t+ 1, . . . ,min [t+ �, T ]} ✓ T

各頂点  

• 単位量あたりの在庫コスト 
• 最大在庫量 
• 初期在庫量 
• 在庫量 
• 点  が時間  に車両  により訪問されるか  

• エッジ  を車両  が通った回数 

• 点  に車両  が配送した輸送量

<latexit sha1_base64="KhAIraMfTTp3FwRo8bhardVOSj4="></latexit>

i 2 V

<latexit sha1_base64="TuUGhoWMr26XAmYZLNwSQXFTdEA="></latexit>

i <latexit sha1_base64="+7DuZYTqf/x+PhWFPrQlRXD9/jY="></latexit>⌧
<latexit sha1_base64="Xhz7ZFlH2WCKC6up2Bk8ycNBcpw="></latexit>

k 2 K
<latexit sha1_base64="9AaYuYIDZpy9uwVUmmdvJq7Svzc="></latexit>

(i, j) <latexit sha1_base64="Xhz7ZFlH2WCKC6up2Bk8ycNBcpw="></latexit>

k 2 K
<latexit sha1_base64="TuUGhoWMr26XAmYZLNwSQXFTdEA="></latexit>

i
<latexit sha1_base64="Xhz7ZFlH2WCKC6up2Bk8ycNBcpw="></latexit>

k 2 K

<latexit sha1_base64="qycZvwnitY023yC2b2wLBc/AeUQ="></latexit>

hi
<latexit sha1_base64="ojzcNTAaVaegcX3cweSP3nhbXpk="></latexit>

Ui
<latexit sha1_base64="xzWZIlo1FSzIpkFW1BUy3UrMGGY="></latexit>

I0i  Ui
<latexit sha1_base64="o020co7OXD8yy0CbQaLuweRSeys="></latexit>

I⌧i
<latexit sha1_base64="11I6sFS0vn4/PVftNCPDhb6HwIc="></latexit>

yk⌧i



表記｜時間に関連する事柄
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 において、 

• サプライヤーの保有在庫 
• 各顧客の需要　（不完全情報 　）

<latexit sha1_base64="ivCUFqAXtsuOnl+SUgh7UNhzw4g="></latexit>

⌧ 2 T
<latexit sha1_base64="Kt/kXgxvpRj6irNEJjP5f/elxg0="></latexit>r⌧

<latexit sha1_base64="JeR8ky8TYEwblGfrgOrASs95cQs="></latexit>

d⌧i
<latexit sha1_base64="kgmQFpZ1c/hkOAel99OZowidSNU="></latexit>

d̂⌧i

時間 
• 計画対象期間集合 
• 各  に対し、 

 
ただし、  は  と  の間の整数。また  は  の終わり。

<latexit sha1_base64="Rh+DYFQ7QA6BIkVeaV2SQNcP+vs="></latexit>

t 2 T

<latexit sha1_base64="sLrGzylNZfki4uUUZXRHnNK2sP4="></latexit>� <latexit sha1_base64="FKijHg1iIkf8cD8X30TiLwdXTLU="></latexit>

0
<latexit sha1_base64="qVF0u8cV4ThVAkk0yqSQ0kKy2+w="></latexit>

T � 1 <latexit sha1_base64="+7DuZYTqf/x+PhWFPrQlRXD9/jY="></latexit>⌧
<latexit sha1_base64="5H8eKVOnNR575yaU33P72dBLFsE="></latexit>

Tt(�)

<latexit sha1_base64="4sFeHVWJSec7VTxtLcrAHUIBwKE="></latexit>

T = {1, 2, . . . , T}

<latexit sha1_base64="GRlB7L/TEG3ywD+xNHHLJYVtPYo="></latexit>

Tt(�) = {t, t+ 1, . . . ,min [t+ �, T ]} ✓ T

どれだけ先の情報まで考慮して逐次行動を決定するか（ 　　  なら現在のみを考慮）
<latexit sha1_base64="ufqXXe01hErdVCRuBg1c+KtuaLs="></latexit>

� = 0

現在
<latexit sha1_base64="aPzlcelMXX9KpCAHOl68vl22Kb0="></latexit>

d̂ti = dti

現在の 先までの情報がわかっている。<latexit sha1_base64="sLrGzylNZfki4uUUZXRHnNK2sP4="></latexit>�

<latexit sha1_base64="b1oJgFv2izwfGpE4yp3gayaSuIE="></latexit>

t
<latexit sha1_base64="SiSYvEOX8WbtPSiz3r1IOI/CXZc="></latexit>

t+ �
<latexit sha1_base64="e3IUBsKRTXX6ABbyDxnQyywKVAg="></latexit>

t+ 1
<latexit sha1_base64="Y86itdOPxk+DarYRhNQfHQjNtJg="></latexit>

t+ 2
<latexit sha1_base64="Fax8X9Zq6sPzUlh/53KpTGAKaRE="></latexit>

t+ � + 1
<latexit sha1_base64="D5AK+k20WPonOU5c2OZRWx03esw="></latexit>

t+ � + 2



代表的なIRPのポリシー (Bertazzi and Speranza, 2012)

• Order-up-to level … 顧客に配送するたびに顧客の在庫が最大在庫量に一致するようにする。 
• Maximum level … 顧客に配送するたびに顧客の在庫が最大在庫量を上回らないようにする。☜採用

問題設定

19

• サプライヤー・顧客における在庫コスト 
• ルーティングコスト 
の和を最小化するような配送量とルートを決めたい。

<latexit sha1_base64="rrwULmrir2h0xpQthWGaxVq6YUY="></latexit>

D̂t
i = max





∑

⌧2Tt(�)

d̂⌧i � It�1
i , 0






時間  において顧客  に配送されるべき総量<latexit sha1_base64="+7DuZYTqf/x+PhWFPrQlRXD9/jY="></latexit>⌧
<latexit sha1_base64="TuUGhoWMr26XAmYZLNwSQXFTdEA="></latexit>

i

  




Order-up-to level

  




Maximum level



4. Online algorithms
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アルゴリズムの概要
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<latexit sha1_base64="0OeVL4O5VfNpPDdS98TBbWwhZVU="></latexit>

ALG(�) というクラスのオンラインアルゴリズムを提案する。

☞ 各  の始まりにおいて、混合整数計画問題　　　　　　を解く → その時点における計算結果を保存。
<latexit sha1_base64="SCVRG8AKVVtcdfdK6o5BWeOccks="></latexit>

t 2 T
<latexit sha1_base64="/+O5BSncQ5dZz6yMFxNHU8jkb94="></latexit>

O� IRPt(�)

オンライン問題ならではの不確実性を考慮するため、　　　 　の場合のみを考えることにする。
<latexit sha1_base64="iTxQUTTik6+yjt7cXjn0FqW8UYE="></latexit>

� = 0, 1, 2

<latexit sha1_base64="VDtHJr9v887nV30X86wbfCfy7ls="></latexit>

� = 0



定式化
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<latexit sha1_base64="8Chr5skFmkcqyhY7+qQ3cKIZpIw="></latexit>

min
X

i2V

X

⌧2Tt(�)

hiI
⌧
i +

X

(i,j)2E

X

k2K

X

⌧2Tt(�)

cijx
k⌧
ij

<latexit sha1_base64="qQTaG9mXW6BdJBSKQzDxUoElgaE="></latexit>

s.t.
<latexit sha1_base64="KRJBgDX7xT5xImGzM1XrLQQAFeY="></latexit>

I0⌧ = I⌧�1
0 + r⌧ �

X

i2V ′

X

k2K
qk⌧i , 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="pUFjtdyk5AwhuTpqIoBRIGa0ax8="></latexit>

I⌧i = I⌧−1
i +

X

k∈K
qk⌧i � d̂⌧i , 8i 2 V ′, 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="/pqN05pttZ7P9UIqaDh+fmkPMSE="></latexit>X

k∈K
qk⌧i  Ui � I⌧−1

i , 8i 2 V ′, 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="y0Ebh0+2Kv/gk62kTjzDqLFnu4c="></latexit>

qk⌧i  Uiy
k⌧
i , 8i 2 V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="z+mFSfIRs/GRr6pc11nuA8oQqKQ="></latexit> X

⌧∈Tt(�)

X

k∈K
qk⌧i = bDt

i , 8i 2 V ′

<latexit sha1_base64="IOW4bBMSUQefNQJeqz8tFdUzcKI="></latexit> X

i2V ′

qk⌧i  Qyk⌧0 , 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="+jHhtlr4zZsIW2Up3FiLdq3RPIM="></latexit> X

j2V, i<j

xk⌧
ij +

X

j2V, j<i

xk⌧
ji = 2yk⌧i , 8i 2 V, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

在庫コスト ルーティングコスト

サプライヤーにおける在庫量保存

顧客における在庫量保存

顧客に配送して良い量の上限

車両が訪問しない点には一切配送しない

配送量は顧客の総需要を充足する

配送量は車両容量を超えない

次数制約（完全グラフ）



定式化（続き）
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<latexit sha1_base64="k/AKIMCJ7n6DTQFdEkTl7ziew0U="></latexit>X

i∈T

X

j∈T , i<j

xk⌧
ij 

X

i∈T
yk⌧i � yk⌧m , 8T ✓ V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�), 8m 2 T

<latexit sha1_base64="WCTcSSr8FPjizy7Jf8k2V0cKCPg="></latexit>X

k∈K
yk⌧i  1, 8i 2 V ′, 8⌧ 2 Kt(�)

<latexit sha1_base64="l9D2X+30PmQm5Pdr1gI0Mkp6DLc="></latexit>

I⌧i 2 R+, 8i 2 V, 8⌧ 2 Tt(�)
<latexit sha1_base64="pmi/igZ4hohjQMTEC9O5pb2uLBg="></latexit>

qk⌧i 2 R+, 8i 2 V ′, 8⌧ 2 Tt(�)
<latexit sha1_base64="5BTnLVzd2xA+f6ab5vGEQqS9Cis="></latexit>

xk⌧
ij 2 {0, 1, 2}, 8j 2 V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="Uw2WWpYRKiEKBj62GNA/bw6gOfw="></latexit>

xk⌧
ij 2 {0, 1}, 8i 2 V ′, 8j 2 V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

<latexit sha1_base64="/Lduu3wbAh9nUBcOsUML70vqk2U="></latexit>

yk⌧i 2 {0, 1}, 8i 2 V, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

部分巡回路を排除

各時間に同じ点を訪問する車両は多くて1台

在庫量は非負

配送量は非負

サプライヤーと顧客間の辺を通るのは 0, 1, 2 回

顧客間の辺を通るのは 0, 1 回

ある点を訪問するかどうか（バイナリ変数である）









  
②

①
①

①①



5. Competitive Analysis of 
<latexit sha1_base64="82Yp6PzsrWPia3iXTbda5SaH1GY="></latexit>

ALG(�)

24



競合比解析とは

25

<latexit sha1_base64="5cCaJGHaxDWQxtHCFlOeYh4r9uE="></latexit>

ALG(I)

OPT(I)
 c

理論的な性能保証を与える。 

オンラインアルゴリズムのワーストケースにおける解をオフライン問題の最適解と比較することで、 

オンラインアルゴリズムの性能の下限（コストの上限）を理論的に示すことができる。

を満たすような  を競合比と言う。<latexit sha1_base64="J5AyBi7deXRj2J+zWjmYED1wJTw="></latexit>c

競合比 オンラインアルゴリズムの最悪時の性能を、同じ問題を完全な情報で解く最適オフライン

アルゴリズムと比較した比率。
<latexit sha1_base64="s0Kr0RRLhlZjIlXnCFPTmOc1BHU="></latexit>

c =
ALG(I)

OPT(I)

↓今回はSDVRPを解く
Split-delivery vehicle routing problem



競合比解析｜定理1
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<latexit sha1_base64="kHNcHxMnYCaYKKTmCFvwGd8ZqVo="></latexit>

ALG
(�)

OPT
 max

⇢
hmax

hmin
, T

�

↑在庫を保持する場所によるコストのばらつき

証明（の雰囲気）

全期間の総在庫量を とすると、これは意思決定変数に依存しない。 

オフライン最適解の在庫コスト、オンライン解の在庫コストはともに  以上で  以下。

<latexit sha1_base64="niJCFL5qIMPk4IvZ9NkTqLK6BJU="></latexit>

B
<latexit sha1_base64="f6mbnKeOWh/FvQY1ScEKciBSx5M="></latexit>

hminB
<latexit sha1_base64="W2x3QD2JD8Lcb8W3XwaKvUM+Rz0="></latexit>

hmaxB

顧客  に届ける総量を  とすると、 

• オフライン最適解の配送コスト ≧ SDVRP の最適解 
• オンライン解の配送コストは の各期間に同じベースルートを使って部分配送することによりSDVRPの最

適解の高々 倍以下になる。

<latexit sha1_base64="TuUGhoWMr26XAmYZLNwSQXFTdEA="></latexit>

i
<latexit sha1_base64="iHa76VQ6XRLwTXOJEU0gm8cCJbE="></latexit>

Di

<latexit sha1_base64="n4/Xx2wRWsMwsWAhw+kaO4ccnuI="></latexit>

T
<latexit sha1_base64="n4/Xx2wRWsMwsWAhw+kaO4ccnuI="></latexit>

T
よって、

<latexit sha1_base64="LdpEmdfj6s1L6cAopbYAO5le0GQ="></latexit>

ALG(�)

OPT
 hmaxB + T zSDVRP(D)

hminB + zSDVRP(D)
 max

n
hmax
hmin

, T
o

<latexit sha1_base64="Q6I3eNeOHqftKLnaHDRU/8E3oU8="></latexit>

zSDVRP(D) … SDVRPの最適解



競合比解析の解釈

• 競合比は 1 以上の範囲で、小さければ小さいほど良い。 
• 競合比解析はワーストケースにおける性能を示すもの。 
→ ただし、現実的な適用においてはワーストケースに陥ることはあまりなく、経験的には競合比が定理1か

ら導かれる値よりもずっと小さくなる。

27



6. Solving the 
<latexit sha1_base64="wYJGk5y3399WPuWPRc+4+CnnxOM="></latexit>

O � IRPt(�)

28

ここ



O-IRPの解法

29

2通りの手法が用いられている。 

1. Branch-and-cut アルゴリズム 

• （本研究の核ではない。） 
• 問題のサイズが大きくなると性能が落ちる。 

2. マスヒューリスティックアルゴリズム 

• 解の質を高く保ちながら計算時間を短縮できる。

※ 2つを併用しているわけではないことに注意。



❶ Branch-and-cut アルゴリズム

30

あBranch-and-cut アルゴリズム

1. 線形緩和した問題を単体法によって解く。 

2. 得られた最適解が整数条件を満たしていなければ切除平面法により線形不等式制約を追加する。 

3. 問題を複数の部分問題に分割し、それぞれにおいて線形緩和問題を解く。

Archetti et al. (2007), Coelho et al. (2012)
<latexit sha1_base64="1tMufG4hrH9hWkzW4Kd78MtHRMo="></latexit>

xk⌧
0i  2yk⌧i , 8i 2 V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�) サプライヤー→顧客 （往路）または顧客  →サプライヤー（復路）で辺  を使っているなら、 

必ず顧客  を訪問したとみなす。

<latexit sha1_base64="xsEVg6LQ4QfSfMwvhCONT+tTvw8="></latexit>

i
<latexit sha1_base64="xsEVg6LQ4QfSfMwvhCONT+tTvw8="></latexit>

i
<latexit sha1_base64="ktKuJDh2ldjxwc4chW72x+qo89U="></latexit>

(0, i)

<latexit sha1_base64="xsEVg6LQ4QfSfMwvhCONT+tTvw8="></latexit>

i
<latexit sha1_base64="KfvqdK0s5Guk5E5EZdcZyqGQtBU="></latexit>

xk⌧
ij  yk⌧i , 8i, j 2 V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�) 顧客間の辺 を通過するなら、必ず終点である顧客 を訪問したとみなす。

<latexit sha1_base64="354NIgbaIZFPdJigYDUHWLN7IXQ="></latexit>

(i, j)
<latexit sha1_base64="lcULRb6KhwGMQ5oGN7rjmuusyKc="></latexit>

j

<latexit sha1_base64="G2waDzwwtLJX6ehJUS36E35gyQI="></latexit>

yk⌧i  yk⌧0 , 8i 2 V ′, 8k 2 K, ⌧ 2 Tt(�) 車両  が期間  に顧客  を訪問するならば、 
その車両  は期間  にサプライヤーを含むルートを巡回しなければならない

<latexit sha1_base64="xllfrTPd8QOAaWJ4XoLQvZ4koVg="></latexit>

k <latexit sha1_base64="VhbalnFNItb7nvvy7ZetXI5Jpj0="></latexit>⌧
<latexit sha1_base64="cQ+4zwI3XGAGbrn3LHfyOLMzjs4="></latexit>

i
<latexit sha1_base64="xllfrTPd8QOAaWJ4XoLQvZ4koVg="></latexit>

k <latexit sha1_base64="VhbalnFNItb7nvvy7ZetXI5Jpj0="></latexit>⌧



❶ Branch-and-cut アルゴリズム
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線形不等式制約（続き）
Coelho and Laporte (2013)／対称性に着目

<latexit sha1_base64="7QfWtq7yTyqP6BwInwVY55wy41o="></latexit>

yk⌧0  y(k�1)⌧
0 , 8k 2 K\1, 8⌧ 2 Tt(�) 車両は若い番号から使用する。

インデックスが小さい顧客から順に車両に割り当てる。
<latexit sha1_base64="bVl99fHdtSF184DlVHvaMfpq+xU="></latexit>

yk⌧i 
X

j<i

y(k−1)⌧
j , 8i 2 V ′, 8k 2 K\1, 8⌧ 2 Tt(�)

Lefever (2018)／在庫レベルと配送量の上限・下限に着目
<latexit sha1_base64="rN7XiaubkFqu4xbtgyzhL5rmQfs="></latexit>

I⌧i � I0⌧i , 8i 2 V ′, 8⌧ 2 Tt(�)
<latexit sha1_base64="ywqeGw+tzCbunjcqyVpNjfmcVbU="></latexit>

qk⌧i  Ui � I0⌧i , 8i 2 V ′, 8k 2 K, 8⌧ 2 Tt(�)

残在庫量は期間中配送が行われない場合にの在庫量を下回らない。

配送量は最大在庫量から↑を差し引いた値を超えない。



❷ マスヒューリスティックアルゴリズム
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O-IRPの高品質な解を高速に得るアルゴリズムとして、マスヒューリスティックを提案している。

1. 巨大なツアーの構築 

• 需要が判明している全ての 
頂点に対してTSPを解く。 

2. 顧客の割り当て 

• ビンパッキング問題（与えられた「荷物（重さや個数がついている）」をつめる「箱（ビンやコンテ
ナなど）」の最小数を見つけるもの）を解く。 

3. 簡略化された O-IRP を解く 

• 複雑な巡回制約を 1., 2. で得られた結果に基づく訪問順序制約に置き換えて問題を単純化して解く。 
4. 解の改善 

• 各時間について、3. で訪問した顧客のみを対象としてCVRPを解く。
複雑なO-IRP モデルを、TSP、BPP、CVRPといったより単純な問題に分解し、段階的に解く。



7. Computational results
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計算実験の設定

第1群（Archetti et al. 2007） 

• 顧客数5～50、期間 T=3, 6 

• 車両台数 K=1, …, 5 

• 在庫コストクラス: Low Cost ( ), High Cost ( ) 

• タイムリミット：2時間 

第2群（Skålnes et al. 2024） 

• 顧客数：10, 25, 50, 100、期間 T：最大12 

• 実現可能性を保証するために Bin Packing による車両数調整後の実例的データ 

• タイムリミット：6時間。

<latexit sha1_base64="8paFyJqyPfgggYVyKZC4DibATTg="></latexit>

hi 2 [0.01, 0.05], h0 = 0.03
<latexit sha1_base64="nKpoZTMz4pfW+edJpB2qFO6qgIE="></latexit>

hi 2 [0.1, 0.5], h0 = 0.3

34



計算実験の設定

評価指標 

• 上限値（UB: Upper Bound） 
• 下限値（LB: Lower Bound） 
• ギャップ（(UB - LB)/UB）… 最適性ギャップ。最適解を直接評価することは困難なこともある。 
• 計算時間（Time） 
• 経験的競合比（Z）… 競合比を実際に計算して得た結果に基づいて求める。

35

<latexit sha1_base64="1wK+3ZTFD2CII5qki6ezhvEHTTU="></latexit>

Z =

UB

⇣
ALG

(�)
⌘

LB (O� IRP1(T � 1))



第1群 - Branch-and-cut ①
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1. Branch-and-cut を用いても  のインスタンスでは制限時間内にオフライン問題を最適に解くことは 

難しい。  のインスタンスでは Gap は小さくなるものの、時間制限内に解けないインスタンスも存

在する。 

2. ALG(0) は計算時間は大幅に短いが、経験的競合比は大幅に高くなる（解の品質が悪い）。 

3.  の値が増えるにつれて計算時間は増加するが、経験的競合比は低くなる。多くの情報を利用できると

解の品質が上がる。 

4. 理論上の競合比（T=6 のとき 6, T=3 のとき 5）よりも経験的競合比ははるかに良い。

<latexit sha1_base64="OuNhk4WwNM438fBIi1GKiEWRhJ4="></latexit>

T = 6
<latexit sha1_base64="X1YEs2yxVv8QWzJAo4PL+FIfnH4="></latexit>

T = 3

<latexit sha1_base64="sLrGzylNZfki4uUUZXRHnNK2sP4="></latexit>�

1 1
1 12

2
2

2

3 3 3 3
4 44 4



第1群 - Branch-and-cut ②
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平坦

わずかに増加

顧客数が ALG(0) の経験的競合比に与える影響を示す。

→ 大規模になると IRP を解くのが難しくなるため。



第1群 - Branch-and-cut ③

車両数は経験的競合比に有意な影響を与えない。
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第1群 - Branch-and-cut ④

全ての結果において、High Cost（在庫コストが高い）

の方が Low Cost よりも経験的競合比が低い。

39

→在庫コストが高いと不要な配送が抑制され、オフラインの場合に
近くなる。



第1群 - Branch-and-cut｜不確実性のシナリオ
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これまでの実験は「ローリングホライゾン方式」 

複数日におよぶ配送計画の内、初日のみを採用し、翌日以降の計算に関しては、計算期間を1日スライドして、同様に計画の作成と初日の

配送計画の採用を繰り返すというもの。https://www.azbil.com/jp/corporate/pr/library/review/2020/tech202004_05.html

⇕
一般化し、将来の需要の一部だけが徐々に知られるようなケースを考える。 

• シナリオ1 … ランダム性あり 
• 現在の期間 (t)：全ての顧客 (100%) の需要が完全に知られている。 
• 将来の期間 (t' > t)：顧客の割合に基づいて需要情報がわかる顧客が減っていく。 
（例：t+1 で 50%, t+2 で 25%, t+3 以降で 10%） 

• シナリオ2 … ランダム性なし 
• 現在の期間 (t)：全ての顧客 (100%) の需要が完全に知られている。 
• 将来の期間 (t' > t)：平均需要より大きい需要を持つ全ての顧客（100%）の需要が完全にわかる。

https://www.azbil.com/jp/corporate/pr/library/review/2020/tech202004_05.html


第1群 - Branch-and-cut｜不確実性のシナリオ
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• オンラインアルゴリズムは理論値よりも低い経験的競合
比を示す。 

• 経験的競合比は High Cost の方が Low Cost よりも低い。



第1群 - Branch-and-cut vs. マスヒューリスティック
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1 1

1. 2つの手法で解の品質に差異はない。 

2. マスヒューリスティックは計算時間を大

幅に短縮する。 

→マスヒューリスティックはBranch-and-
cutと同等の解の質を維持しつつ、計算時

間を大幅に短縮する有効な手法である。

2 2



第2群 - マスヒューリスティック
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↓制限時間内に求解した数
• Branch-and-cut が実行可能解を制限時間内
に見つけられない問題でも求解可能。 

• 大規模インスタンスに対しても比較的低い
経験的競合比を示す。



計算実験のまとめ
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• マスヒューリスティックを使ってO-IRPを解くアプローチが、現実的な規模のO-IRPを解くのに非常に有
効である。 

• マスヒューリスティックは解の質を維持しながら計算時間を大幅に削減できる。 
• 提案したオンラインアルゴリズムは理論的に示されたワーストケースよりも経験的にはるかに良い性能を
発揮する。



6. Conclusion

45



まとめ
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• オンラインアルゴリズムは、情報が時間とともに明らかになる現実の問題に有効。 
• 本研究は、需要が徐々に判明するIRPに対するオンラインアルゴリズムを提案。 
• 整数計画を用いたアルゴリズムで、ワーストケースに対する性能保証（競合比）を理論的に証明。 
• 実験では、提案手法が高精度かつ高速で現実的にも有効であることを確認。 
• 今後は、さらに効率的で高性能なオンライン手法の開発が課題。
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