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最大クリーク抽出アルゴリズムMCTの高速化

松崎 空良1 富田 悦次2 長尾 篤樹3,4 伊藤 大雄1,4 若月 光夫1,2 西野 哲朗1,2

概要：筆者らが以前に提唱した最大クリーク抽出アルゴリズムMCT (FAW 2016, LNCS 9711, pp.215-226,

2016) の高速化を行った. このために, 最大クリーク抽出の厳密解アルゴリズムの前処理として既に有効性

が確認されている最大クリーク近似解抽出アルゴリズムの改良を行い, それに加えて, 効果的な分枝限定

を可能にする節点の順序と従来の節点の順序を適切に切り替える処理を導入した. 本提唱最大クリーク抽

出アルゴリズムは, Chu-Min Liらの提案した最新アルゴリズム IncMC2 （INFORMS J. Computing, 30,

pp.137-153, 2018）との比較実験により, 多くの問題について IncMC2 他のアルゴリズムより高速であるこ

とを示した.
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1. はじめに

単純無向グラフの最大クリークを抽出する問題に対し,

実働上で効率的に解を得ることを目的としたアルゴリズム

の開発が数多く行われている. 実世界の様々な問題が最大

クリーク抽出問題, あるいはそれに関連した問題としてモ

デル化可能であることが分かっており, 最大クリーク抽出

問題は工学的にも非常に重要である. 具体的な応用例とし

て, 符号理論やバイオインフォマティクス, DNA計算にお

ける DNA系列設計, 画像処理, 量子論理回路の最適設計,

データマイニングなどが挙げられる [14,13]. しかしながら,

最大クリーク抽出問題は NP困難であるため, 問題となる

グラフの規模に従い, その最適解を求めるのに要する計算

時間が指数関数的に増加することが予想されている. した

がって, 最大クリーク抽出アルゴリズムの一層の高速化が

望まれている [14,13]. この問題に対し, これまでに筆者ら

は, 深さ優先探索を基礎とし, 逐次的な近似彩色による分枝

限定法を用いた最大クリーク抽出アルゴリズムMCQ [7],

MCR [8], MCS [9,10], MCT [11], k5MCT [12]を提案して
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きた. 本稿では, アルゴリズム MCTに対し, 主に最大ク

リーク抽出探索の前処理部分を改良し, より高速な最大ク

リーク抽出アルゴリズムを提唱する.

諸定義, 記法は文献 [11]などの標準的様式による.

2. 従来のアルゴリズムMCT

本稿では, グラフが入力されたとき, そのグラフの最大

クリークを 1つ見つけ, それを出力するアルゴリズムを対

象とする. ここで, グラフは隣接行列で保持する. 以下で

は, 富田らがこれまでに発表してきた最大クリーク抽出ア

ルゴリズムである基本アルゴリズム [6], MCT [11], そして

k5MCT [12]について述べる.

2.1 基本アルゴリズム

深さ優先探索により, 入力グラフの最大クリークを 1つ

抽出する基本アルゴリズム [6]を説明する.

入力グラフをG = (V,E)とおく. 現探索段階で保持して

いるクリークをQ,これまでに求めた極大クリークの中で要

素数が最大のクリークを Qmax と表す. Qに含まれる任意

の節点に隣接している節点部分集合を候補節点集合と呼び,

Rと表す. 始めに, Q := ∅, Qmax := ∅, R := V と初期設定

する. 基本アルゴリズムは, 次に示す探索展開手続き EX-
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PANDを Rに関して再帰的に実行することにより, 入力グ

ラフ中の最大クリークを 1つ抽出する. 一番初めに, R = V

に対して EXPANDを行う. 次に. |Q|+ |R| > |Qmax|なら
ば,ある節点 p ∈ Rに着目し, Q := Q∪{p}, Rp := R∩Γ(p)

とし, Rp ̸= ∅ならば, Rp を新たな候補節点集合とみなし,

Rp に対して EXPNADを行う. Rp = ∅ならば, Qは極大

クリークであるので, |Q| > |Qmax|ならばQmax := Qとし

てQmaxを更新する. そして, Q := Q−{p}, R := R−{p}
として, |Q| + |R| > |Qmax|ならば, R に含まれる pとは

異なる節点に着目する. |Q|+ |R| ≤ |Qmax|かつ Q ̸= ∅な
らば, Qから最後に Qに加えた節点 pを除き, 1つ前の探

索段階にバックトラックし, さらに R := R − {p}とする.

|Q| + |R| ≤ |Qmax|かつ Q = ∅ならば, Qmax を出力し探

索を終了する.

最大クリーク探索の様子は, Qの要素数と深さが対応した

探索木として表現される. 探索木の分枝数とは, EXPAND

の総実行回数のことである.

2.2 番号付け

現探索段階の候補節点集合 Rに含まれるすべての節点

に対して, 次のように R の先頭要素から逐次的に正整数

の番号を割り当てる手続きのことを番号付けと呼ぶ. 節点

p ∈ R に対して正整数の番号を割り当てることを考える.

このとき, 隣接節点 q ∈ Γ(p) ∩Rの番号とは異なる正整数

で最小の番号を pに割り当てるとする. 節点 pに割り当て

られた番号を No(p)と表す. このとき, 次の不等式が成り

立つ.

ω(G(R)) ≤ max
p∈R

{No(p)} ≤ |R| (1)

式 (1)より, 次の不等式が成立するとき, R の節点に着目

し, EXPANDを行う必要はない.

|Q|+max
p∈R

{No(p)} ≤ |Qmax| (2)

したがって, No(p) > |Qmax| − |Q|を満たす節点 p ∈ Rに

のみ着目すれば十分である.

以上のような番号付けの手続きを加えることにより, 基

本アルゴリズムは高速化できることがわかっている [6].

2.3 MCT

Tomita らが提唱した最大クリーク抽出アルゴリズム

MCT [11]は, 同じく Tomitaらが提唱した最大クリーク抽

出アルゴリズムMCS [9, 10]を基礎としたアルゴリズムで

あり, 広範なグラフに対してその優位性を示している [11].

その所以の 1つがKatayamaらの近似最大クリーク抽出ア

ルゴリズム k-opt Local Search [1]の利用である.

2.3.1 k-opt Local Searchの利用

k-opt Local Search (=KLS) [1]は近似最大クリーク抽出

アルゴリズムの 1つである. MCTは, 探索の前処理として

KLSを実行する. そのようにすることで, 最大クリーク探

索の早い段階から式 (2)を満たすようになり, 文献 [11]に

おいてその効果が確認されている.

2.4 k5MCT

最大クリーク抽出アルゴリズム k5MCT [12]は筆者らが

提唱したMCTを基礎としたアルゴリズムである. k5MCT

はKLSを（概念的には, 並列に）5回実行し, その内の最良

解を最終解とすることにより, 複数のグラフに対する近似

解の精度を向上させ, それらのほとんどに対してMCTよ

りも高速に解を求めることに成功している [12].

3. アルゴリズムの高速化

3.1 MIS ordering

MIS orderingと呼ばれる節点の順序付けがある [3]. 文

献 [3]において提案された最大クリーク抽出アルゴリズム

IncMaxCLQは, MIS orderingを行うことにより, 対象グ

ラフによっては大きな高速化を達成している.

3.1.1 MIS orderingの手順

どの 2 節点も隣接していない節点集合を独立集合と呼

び, 最も要素数の大きい独立集合を最大独立集合 (MIS)と

呼ぶ. MIS orderingはグラフ Gの最大独立集合に着目し

た節点の順序付けである. まず, Gの最大独立集合 S1 を求

め, 続いてG1 = G−S1の最大独立集合 S2を求める. 同様

の処理を Gk = Gk−1 − Sk = ∅となるまで続ける. そして,

各 Si (1 ≤ i ≤ k)ごとに各要素を次数の非増大順に並べる.

最後に, 節点を S1, S2, ..., Sk の順番で並べ, MIS ordering

は完了である.

3.1.2 節点の順序の切り替え

MIS ordering を行い, その順序に従って番号付けを行

うことにより, 多くの節点に比較的小さい番号を割り当て

ることができ, 番号付けによる分枝限定がより効果を発揮

することが期待できる. ところが, 次数の小さい順に探索

を行うと効率がよいことが実験的に示されてもいる [6, 8].

IncMaxCLQ [3]においては, 節点の次数に関連した節点の

並べ方である degeneracy ordering [3]と, MIS orderingを

ある基準に従って切り替えている. なお, IncMaxCLQは

枝密度が 0.7より大きいグラフに限り, MIS orderingの手

続きに入る. これは, 最大独立集合を求める操作そのもの

が NP困難であり, その手続きが比較的簡単であると予想

されるグラフに制限しているためである. 本稿においても,

その方針に従う.

3.1.3 mMCT

IncMaxCLQ における degeneracy ordering と MIS or-

deringの切り替えの基準をそのままに, MCTにおいて, そ

の基準を満たした場合に, 拡張イニシャルソート *1 [8]か

*1 一番初めは次数最小の節点を, その後はソート済みの節点を除い
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ら MIS ordering へ切り替えることを試みた. ただし, 切

り替えるのは探索木の根に限定した. このように変更した

MCTにおいて, MIS orderingが効果的なグラフに対して

MIS orderingへ切り替えない場合があることが, 計算機実

験により判明した. 反対に, MIS orderingが効果的でない

グラフ *2 に対してMIS orderingへ切り替えてしまう場合

があることも判明している. そのため, IncMaxCLQにお

ける MIS orderingの切り替えの基準は不安定である. 実

際, IncMaxCLQの改良アルゴリズムである IncMC2 [4]に

おけるMIS orderingの切り替えの基準は IncMaxCLQに

おけるそれを緩和させたものであるが, MIS ordering が

適用されている対象は変化していないことが文献 [4]から

推測される *3. そこで, IncMaxCLQ, IncMC2における切

り替えの基準とは異なる新たな基準を独自に考案し, 再度

MCTにMIS orderingを組み込んだ. そのアルゴリズムを

mMCTとした.

3.1.4 mMCTにおける節点の順序の切り替え

グラフG = (V,E)に対し, MIS orderingの手続きにより

得た最大独立集合の列をS1, ..., Skとする. ここで,拡張イニ

シャルソートされた節点集合 V の末尾の節点 p (= V [|V |])
と節点 q = Sk[|Sk|]に着目する. 現段階で保持している最

大のクリークをQmax, 拡張イニシャルソートに従った番号

付けにより割り当てられた番号をNo, MIS orderingに従っ

た番号付けにより割り当てられる番号をNo′としたとき, 2

つの実数 t1 = | {v ∈ V ∩ Γ(p)|No(v) > |Qmax| − 1} |, t2 =

| {v ∈ V ∩ Γ(q)|No′(v) > |Qmax| − 1} | に対して, mMCT

は, 次の式 (3)または (4)が真のときMIS orderingを適用

する.

t1
t2 + 1

× t1 − t2
|V |

> 0.3 (3)

max
v∈R

{No′(v)} = |Qmax| (4)

節点 p, q は, 前者はMIS orderingを適用しない場合, 後者

は適用した場合, その後の手続き EXPANDおいて, 一番初

めに着目される節点である. 式 (3)の左辺の値が大きい程,

q から派生する部分問題 V ∩ Γ(q)において, 探索すべき節

点は V ∩ Γ(p)のそれよりも少ないと予測される. そこで,

式 (3)の左辺の値が計算機実験を基に設定した閾値 0.3を

超える場合は, 実際に V に対してMIS orderingを適用す

る. また, 式 (4)が真の場合, その後の手続き EXPANDが

即時終了するため, MIS orderingを適用する.

た節点で誘導される部分グラフにおいて次数最小の節点を順に
末尾から並べる手続き (次数がすべて等しい場合は, 元の並びに
従って残りの節点を先頭から並べて終了する).

*2 例として, MCT で 1 秒未満で求まるベンチマークグラフ
p hat300-3 に対し, 前処理として MIS ordering を適用する
と, 1 分以上かかるようになってしまう. また, 文献 [4] の切り替
えの基準を満たしている.

*3 文献 [4] において, 切り替え基準の緩和による変化は明記されて
いない.

3.1.5 mMCTにおけるMIS orderingの求め方

グラフ G = (V,E)に対し, Ḡ = (V, Ē) (Ē = {(u, v) ∈
V × V |u ̸= v ∧ (u, v) /∈ E})を Gの補グラフと呼ぶ. Gi の

最大独立集合 Si (1 ≤ i ≤ k)は, Giの補グラフ Ḡi中の最大

クリークを抽出することにより求める. Ḡiのサイズは徐々

に縮小するため,最大クリーク抽出アルゴリズムとしては比

較的単純なアルゴリズムであるMCSを用いる. ただし, そ

の際,次のようにアルゴリズムMCSの変更を行う. MCSの

最大クリーク探索の前処理である, 拡張イニシャルソート,

簡易的な番号付け, および (条件を満たした場合 *4)近似最

大クリークを求める手続き EXTENDED-INITIAL-SORT-

NUMBERにおいて求まった近似最大クリーク Q′
max は,

Ḡi において比較的次数の大きな節点で構成されている *5.

仮に |Q′
max| = ω(Ḡi)の場合, Ḡi+1 = Ḡi −Q′

maxが比較的

疎なグラフになり, ω(Ḡi+1)が小さくなってしまい, 結果

として V が細かい独立集合に分割されて, MIS orderingに

従った番号付けにおける最大番号の増加に繋がることが懸

念される. それを防ぐため, 最大クリーク探索の前にQ′
max

からQ′
maxに含まれる任意の 1節点を除去し, 改めてQ′

max

と同等以上の要素数の最大クリークをMCSの EXPAND

により抽出する. MCSにおける EXPANDは, 探索木の根

においては, 拡張イニシャルソートに従い, 次数最小の節

点から順に着目し, 根以外では, 拡張イニシャルソートに

従い比較的次数の大きな節点から順に番号付けにより割り

当てられた番号が大きい節点から順に着目する. このため,

比較的次数の大きな節点で構成された最大クリークを抽出

する可能性は低い. また, ω(Ḡi) ≤ ω(Ḡi−1) (i > 1)より,

EXPANDにおいて |Qmax| = ω(Ḡi−1)なるクリークQmax

が見つかった場合, 即時探索を打ち切り, Si := Qmax とす

る. なお, 隣接行列の再構築 [9, 10]は行わない.

3.2 近似最大クリーク抽出アルゴリズム IKLS

近似最大クリーク抽出アルゴリズム KLS [1]よりも良い

精度が期待される近似最大クリーク抽出アルゴリズムとし

て, Katayamaらの Iterated k-opt Local Search (=IKLS)

がある [2].

IKLSにおける Local-Searchの反復回数は, 近似解の精

度と IKLSの計算時間に大きく影響する. そのため, ある解

が得られた場合, その解が適切であるかどうかを判断する

基準を設定し, 適切である場合には, その後 IKLSを速やか

に終了するような反復回数の制御を行う必要がある. 本稿

では, そのような IKLSにおける Local-Searchの反復回数

の制御を実現し, MCTとmMCTに対して, KLSに代えて

*4 グラフ G = (V,E) とソート済みでない節点 V ′ に対し, V ′ に含
まれる各節点の次数が G(V ′) において等しいとき拡張イニシャ
ルソートは終了するが, その次数が |V ′| − 1と等しいとき, V ′ は
クリークであるため, Q′

max := V ′ とする.
*5 拡張イニシャルソートの定義より, Q′

max は比較的高次数節点で
構成されている.
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1: procedure MIS ordering(R, No)

2: k := 0

3: R1 := R

4: repeat

5: k := k + 1

6: Sk := MCS(Ḡ(Rk))

7: Sk 中の節点を次数の非増大順となるようにソート
8: Rk+1 := Rk − Sk

9: until Rk+1 = ∅
10: for i = 1 to k do

11: for j = 1 to |Si| do
12: No′(Si[j]) := i

13: od

14: od

15: Noth := |Qmax| − |Q|
16: p := R[|R|], q := Sk[|Sk|]
17: t1 := | {v ∈ R ∩ Γ(p)|No(v) > Noth − 1} |
18: t2 := | {v ∈ R ∩ Γ(q)|No′(v) > Noth − 1} |
19: if ( t1

t2+1
× t1−t2

|V | > 0.3) or (maxv∈R{No′(v)} = Noth)

then

20: R := S1 ∪ ... ∪ Sk

21: No := No′

22: fi

23: end procedure

図 1 MIS ordering

IKLSを組み込んだ最大クリーク抽出アルゴリズム iMCT,

miMCTを開発した. この制御方法の詳細は [5]において発

表予定である.

なお, 今回方式とは別に, 以前に筆者らが提唱したアルゴ

リズム k5MCT [12]と同様に IKLS を 5回（並列）実行し

その内の最良解を最終解とする方式も試しているが, 今回

では近似解法として KLSではなく IKLSを採用し, かつそ

の反復回数を適切に制御する方式を採用している下におい

ては, 今回の（並列ではない）方式の方が良好な結果を得

られることを確認している.

3.3 MCT′

入力グラフの枝密度が 0.1 + ϵ以下ならば, MCSに KLS

を組み合わせたアルゴリズムであるMCS1 [11]を, 枝密度

が 0.1 + ϵより大きく 0.7 + ϵ以下ならばMCT *6 を, 枝密

度が 0.7 + ϵより大きいならば miMCTを適用するアルゴ

リズムをMCT′ とした. ここで, ϵ (=0.01)は, ランダムグ

ラフの枝存在確率と実際の枝密度の差を許容するための定

数である.

4. 計算機実験

テストグラフとして広く用いられている DIMACSベン

チマークグラフ *7, BHOSLIBベンチマークグラフ *8 と,

自作したランダムグラフ rn.p (nは節点数, pは枝存在確
*6 当該の枝密度においては, k5MCT [12]よりもMCTが概ね高速
であることが分かっている.

*7 https://turing.cs.hbg.psu.edu/txn131/clique.html
*8 http://sites.nlsde.buaa.edu.cn/~kexu/benchmarks/

graph-benchmarks.htm

1: procedure MCT′(G = (V,E))

2: global Q := ∅, Qmax := ∅
3: dens := 2|E|

|V |(|V |−1)

4: global Th1 := 0.4, Th2 := 0.1, ϵ := 0.01

5: if dens ≤ 0.1 + ϵ then

6: MCS1(G)

7: else

8: Q′
max := ∅

9: EXTENDED-INITIAL-SORT-NUMBER(V , Q′
max)

10: 隣接行列の再構築
11: if dens ≤ 0.7 + ϵ then

12: KLS(V , Q′
max)

13: else

14: IKLS(V , Q′
max)

15: fi

16: if |Q′
max| > |Qmax| then

17: Qmax := Q′
max

18: fi

19: NUMBER-R+(V , No)

20: if dens > 0.7+ϵ and maxv∈V {No(v)} > |Qmax| then
21: MIS ordering(V , No)

22: fi

23: stage := 1

24: EXPAND(V , No, stage)

25: fi

26: return Qmax

27: end procedure

図 2 MCT′

率)を対象とした計算機実験を行い, 表 1にまとめた. こ

こで, 表 1 の書き方は文献 [11] の Table 2 に従う. 表 1

に記載されているアルゴリズム IncMC2 [4] は, Chu-Min

Li らが 2018 年に発表した最新アルゴリズムであり, 文

献 [4]において, そこで比較した幾つかの他のアルゴリズ

ムに対し多くの問題についてより高速であることを実験

的に示している. IncMC2の実行コードは https://www.

mis.u-picardie.fr/~cli/programs-for-joc.zip に在

るものによる. ランダムグラフに関する実験結果は乱数

のシード値が異なる 10個のグラフに対する平均値を記載

している. ただし, r200.9と r200.95に限り, 100個のグラ

フに対する平均値を記載. なお, MCTは dens ≤ 0.1のグ

ラフに対しては MCS に切り替えるアルゴリズムである

が, 本稿では dens ≤ 0.1 + ϵのグラフに対してMCSに切

り替えるものとする. 計算機環境は次の通り. OS:Linux

CentOS7, CPU:Intel CPU Core i7-4790 3.6GHz, コンパイ

ラ:gcc -O3, 主メモリ:8GB, キャッシュメモリ:8MB.

4.1 考察

brock400 3, brock400 4 に対する MCT の実行時間は,

IncMC2の実行時間より大きいが, IKLSによる近似解精度

向上により, MCT′ では IncMC2よりも高速に解を求めて

いる. MCT′においてMIS orderingが適用された, keller5,

frb30-15-i (i = 1, ..., 5), frb35-17-1に対して, MCTの実行

時間は IncMC2の実行時間よりもかなり大きいが, MCT′
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1: procedure EXPAND(R, No, stage)

2: for i = |R| downto 1 do

3: p := R[i]

4: if (stage = 1 and |Q|+maxv∈R{No(v)} > |Qmax|)
5: or (stage ̸= 1 and |Q|+No(p) > |Qmax|) then

6: Q := Q ∪ {p}
7: Rp := R ∩ Γ(p)

8: Nop := No

9: Noth := |Qmax| − |Q|
10: if Rp ̸= ∅ then

11: T :=
|v∈R|Nop(v)>Noth|

|Rp|
× dens

12: if stage = 1 and Th1 ≤ T then

13: 拡張イニシャルソート (Rp)

14: NUMBER-R+(Rp, Nop)

15: newstage := 1

16: else if dens > 0.95 + ϵ or Th2 ≤ T then

17: NUMBER-R(Rp, Nop)

18: newstage := 2

19: else

20: NUMBER-RL(Rp, Nop)

21: newstage := 3

22: fi

23: EXPAND(Rp, Nop, newstage)

24: else if |Q| > |Qmax| then
25: Qmax := Q

26: fi

27: Q := Q− {p}
28: R := R− {p}
29: fi

30: od

31: return

32: end procedure

図 3 EXPAND

はいずれもその差を縮めることに成功している. また,

MCTが IncMC2よりも高速なベンチマークグラフに対し

て, brock200 1を除き, MCT′ もまた IncMC2よりも高速

である. r200.9, r200.95, r10000.2 を除くランダムグラフ

に対して, MCT′ は IncMC2 よりも高速である. （なお,

r10000.2における次の順番の 10個のランダムグラフに対

する平均実行時間は, MCT′: 1,139sec, IncMC2: 1,154sec

であり, MCT′は IncMC2よりも高速. 即ち, 高速性は対象

グラフ依存.） r300.8, r400.8に対しては, 近似解精度向上

により, MCT′ はMCT, IncMC2のいずれに対しても高速

である. MCTは dens ≤ 0.1 + ϵのグラフに対してはMCS

に切り替えるアルゴリズムであるが, MCT′ はMCS1 に切

り替えることにより, dens ≤ 0.1+ ϵかつMCSの実行時間

が 10秒以上のグラフに対して高速になっている. 以上よ

り, MCT′ は IncMC2と比較して多くの対象グラフに関し

て高速, またはMCTとの間に存在した差を縮めており, 着

実な高速化を達成している.

5. おわりに

本稿では, 最大クリーク抽出アルゴリズムMCTの主に

前処理部分を改良したアルゴリズム miMCT と, アルゴ

リズムMCS1, MCT, miMCTを切り替えるアルゴリズム

MCT′ を提唱し, 着実な高速化と, Chu-Min Liらの最新ア

ルゴリズム IncMC2 [4]との比較により, 多くの問題につい

て他のアルゴリズムより高速であることを示した.
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表 1 実験結果
Graph Sol Time [sec] Time [sec]

Name n dens ω KLS [1] IKLS [2] KLS IKLS MCS [9] MCT [11] miMCT MCT′ IncMC2 [4]

brock200 1 200 0.745 21 21 21 0.02 0.36 0.35 0.22 0.55 0.55 0.50
brock200 2 200 0.496 12 10 12 0.00 0.05 0.00 0.00 0.05 0.00 0.02
brock200 3 200 0.605 15 14 15 0.01 0.17 0.02 0.02 0.18 0.02 0.05
brock200 4 200 0.658 17 16 16 0.01 0.24 0.06 0.05 0.25 0.05 0.12
brock400 1 400 0.748 27 25 25 0.09 1.83 282 116 118 118 110
brock400 2 400 0.749 29 24 25 0.09 1.80 121 51.6 48.0 48.0 80.9
brock400 3 400 0.748 31 25 31 0.09 1.79 191 58.4 19.2 19.2 60.9
brock400 4 400 0.749 33 25 33 0.09 1.77 101 46.0 11.2 11.2 16.7
brock800 1 800 0.649 23 20 21 0.23 4.41 4,122 1,965 1,957 1,965 1,635
brock800 2 800 0.651 24 20 21 0.23 4.49 3,683 1,721 1,640 1,721 1,659
brock800 3 800 0.649 25 21 22 0.23 4.50 2,540 1,106 1,008 1,106 674
brock800 4 800 0.650 26 20 20 0.23 4.43 1,768 819 826 819 1,147

C250.9 250 0.899 44 44 44 0.09 0.53 1,151 405 405 405 151
C2000.5 2,000 0.500 16 15 16 0.57 5.46 33,899 21,012 21,086 21,012 34,203

gen200 p0.9 44 200 0.900 44 44 44 0.06 0.35 0.17 0.07 0.36 0.36 0.02
gen200 p0.9 55 200 0.900 55 55 55 0.07 0.41 0.44 0.08 0.42 0.42 0.03
gen400 p0.9 55 400 0.900 55 53 55 0.27 1.84 22,536 135 1.85 1.85 0.91
gen400 p0.9 65 400 0.900 65 65 65 0.28 0.16 57,385 0.50 0.22 0.22 0.24
gen400 p0.9 75 400 0.900 75 75 75 0.30 2.60 108,298 0.31 2.60 2.60 0.15

MANN a45 1,035 0.996 345 344 344 21.8 16.4 53.23 76.09 76.06 76.06 6.88
p hat500-1 500 0.253 9 9 9 0.00 0.06 0.01 0.01 0.08 0.01 0.04
p hat500-2 500 0.505 36 36 36 0.06 1.11 0.28 0.11 1.11 0.11 0.19
p hat500-3 500 0.752 50 50 50 0.25 3.76 55.9 17.6 21.4 21.4 11.3
p hat700-1 700 0.249 11 9 11 0.00 0.14 0.04 0.04 0.16 0.04 0.09
p hat700-2 700 0.498 44 44 44 0.12 2.32 2.11 0.68 2.98 0.68 0.77
p hat700-3 700 0.748 62 62 62 0.49 8.30 882 215 223 223 122

p hat1000-1 1,000 0.245 10 10 10 0.01 0.32 0.22 0.20 0.51 0.20 0.33
p hat1000-2 1,000 0.490 46 46 46 0.25 4.91 83.4 28.7 33.4 28.7 20.5
p hat1000-3 1,000 0.744 68 68 68 1.07 17.18 305,146 39,149 39,207 39,207 18,212
p hat1500-1 1,500 0.253 12 11 11 0.02 0.92 1.78 1.41 2.30 1.41 2.95
p hat1500-2 1,500 0.506 65 65 65 0.78 14.76 6,299 1,552 1,571 1,552 685

san1000 1,000 0.502 15 10 15 0.05 1.91 1.06 0.46 1.92 0.46 1.13
san400 0.7 1 400 0.700 40 40 21 0.06 0.01 0.25 0.06 0.17 0.06 0.22
sanr200 0.7 200 0.697 18 18 18 0.01 0.32 0.14 0.10 0.40 0.10 0.13
sanr200 0.9 200 0.898 42 42 42 0.06 0.28 15.07 4.73 4.94 4.94 1.47
sanr400 0.5 400 0.501 13 13 13 0.01 0.39 0.34 0.25 0.58 0.25 0.40
sanr400 0.7 400 0.700 21 21 21 0.07 1.36 76.0 40.7 42.1 40.7 51.9
DSJC500.5 500 0.502 13 13 13 0.03 0.65 1.50 1.20 1.76 1.20 1.77

DSJC1000.5 1,000 0.500 15 14 15 0.11 3.05 138 96.2 96.6 96.2 117
keller4 171 0.649 11 11 11 0.00 0.13 0.01 0.01 0.13 0.01 0.03
keller5 776 0.752 27 27 27 0.34 6.22 82,422 9,770 280 280 143

hamming10-2 1,024 0.990 512 512 512 8.66 24.54 0.04 9.61 26.11 26.11 26.32
frb30-15-1 450 0.824 30 28 30 0.16 2.92 740 149 2.95 2.95 0.09
frb30-15-2 450 0.823 30 30 30 0.17 2.94 1,048 122 2.94 2.94 0.10
frb30-15-3 450 0.824 30 28 29 0.16 2.95 670 123 3.06 3.06 0.15
frb30-15-4 450 0.823 30 29 30 0.16 2.97 2,248 527 3.03 3.03 0.15
frb30-15-5 450 0.824 30 29 29 0.16 2.99 972 148 3.03 3.03 0.11
frb35-17-1 595 0.842 35 32 35 0.33 6.39 62,022 5,065 6.47 6.47 0.65

r200.6 200 0.600 13-14 13.5 13.8 0.006 0.166 0.029 0.029 0.179 0.029 0.049
r200.7 200 0.700 17-19 18.2 18.2 0.010 0.322 0.173 0.116 0.411 0.116 0.226
r200.8 200 0.800 24-27 25.2 25.3 0.030 0.387 1.64 0.82 1.13 1.13 1.14
r200.9 200 0.900 39-44 41.3 41.3 0.064 0.306 26.14 10.29 10.68 10.68 3.92

r200.95 200 0.950 58-66 62.36 62.39 0.108 0.299 20.35 11.00 10.31 10.31 0.59
r300.6 300 0.600 15-16 15.0 15.1 0.019 0.388 0.473 0.352 0.670 0.352 0.415
r300.7 300 0.700 20-20 19.7 20.0 0.030 0.732 5.28 2.90 3.41 2.90 4.91
r300.8 300 0.800 28-29 28.3 28.4 0.063 1.136 160 60.3 59.3 59.3 93.9
r400.5 400 0.500 12-13 12.6 12.9 0.010 0.351 0.32 0.26 0.56 0.26 0.41
r400.6 400 0.600 16-17 16.0 16.1 0.031 0.713 3.59 2.31 2.90 2.31 2.80
r400.7 400 0.700 21-22 21.3 21.4 0.067 1.336 75.1 36.0 36.1 36.0 63.4
r400.8 400 0.800 30-31 30.2 30.5 0.120 2.320 6,467 2,170 1,982 1,982 4,509
r500.5 500 0.500 13-14 12.7 13.1 0.021 0.446 1.31 1.08 1.45 1.08 1.48
r500.6 500 0.600 17-18 16.4 16.8 0.059 1.160 18.0 11.3 12.0 11.3 12.4
r500.7 500 0.700 22-23 21.8 22.1 0.109 2.158 733 338 328 338 707
r600.4 600 0.400 11-11 10.3 10.2 0.010 0.183 0.359 0.309 0.477 0.309 0.448
r600.5 600 0.500 14-14 13.2 13.3 0.040 0.763 4.21 3.15 3.82 3.15 3.58
r600.6 600 0.600 17-18 16.8 17.3 0.088 1.712 85.1 51.8 49.8 51.8 61.2

r1000.3 1,000 0.300 9-10 8.7 9.1 0.005 0.240 0.461 0.429 0.642 0.429 0.701
r1000.4 1,000 0.400 12-12 11.0 11.3 0.030 0.942 5.94 5.12 5.93 5.12 5.60
r1000.5 1,000 0.500 15-16 14.0 14.6 0.118 2.586 134 93.4 94.5 93.4 118
r1000.6 1,000 0.600 19-20 18.2 18.5 0.264 5.172 6,591 3,483 3,480 3,483 5,228
r2000.2 2,000 0.200 8-8 7.1 7.5 0.001 0.652 0.673 0.671 1.302 0.671 1.005
r2000.3 2,000 0.300 10-11 9.4 10.0 0.039 2.471 15.0 13.4 15.7 13.4 17.1
r2000.4 2,000 0.400 13-14 12.0 12.3 0.179 4.506 452 361 365 361 473
r3000.1 3,000 0.100 6-7 5.0 5.5 0.000 0.156 0.210 0.210 0.210 0.207 0.912
r3000.2 3,000 0.200 9-9 7.6 7.7 0.009 0.774 3.62 3.44 4.19 3.44 5.25
r3000.3 3,000 0.300 11-11 10.0 9.9 0.096 1.801 121 108 109 108 118
r3000.4 3,000 0.400 14-14 12.6 12.5 0.459 5.971 6,411 5,175 5,187 5,175 5,590
r4000.1 4,000 0.100 7-7 5.3 5.5 0.006 0.326 0.529 0.529 0.529 0.525 1.715
r4000.2 4,000 0.200 9-9 7.5 7.8 0.025 0.712 14.8 13.4 14.1 13.4 20.6
r4000.3 4,000 0.300 11-12 10.1 9.7 0.194 1.576 633 548 548 548 748
r5000.1 5,000 0.100 7-7 5.0 6.0 0.010 0.800 1.13 1.13 1.13 1.12 2.91
r5000.2 5,000 0.200 9-10 7.9 8.0 0.043 3.119 44.1 39.0 42.0 39.0 61.0
r5000.3 5,000 0.300 12-12 10.2 10.2 0.315 7.297 2,269 1,879 1,881 1,879 2,328

r10000.05 10,000 0.050 6-6 4.0 4.9 0.011 0.711 1.88 1.88 1.88 1.89 9.83
r10000.1 10,000 0.100 7-7 6.0 6.1 0.028 4.315 13.7 13.7 13.7 13.1 20.7

r10000.15 10,000 0.150 9-9 7.0 7.4 0.064 7.673 129 118 130 118 148
r10000.2 10,000 0.200 10-10 8.2 8.8 0.198 18.895 1,331 1,141 1,161 1,141 1,126

r10000.25 10,000 0.250 11-12 9.7 9.9 0.611 20.031 15,304 12,966 12,996 12,966 18,972
r15000.05 15,000 0.050 5-5 3.2 5.0 0.022 1.988 6.96 6.96 6.96 7.24 25.07
r15000.1 15,000 0.100 8-8 6.0 6.5 0.051 6.133 65.3 65.3 65.3 62.4 73.3

r15000.15 15,000 0.150 9-9 7.1 7.7 0.174 9.725 1,015 903 936 903 1,135
r15000.2 15,000 0.200 10-11 9.0 8.7 0.488 14.175 10,565 9,497 9,506 9,497 9,777

r20000.05 20,000 0.050 6-7 3.7 5.1 0.037 3.481 18.3 18.3 18.3 18.7 49.2
r20000.1 20,000 0.100 8-8 6.2 6.3 0.094 10.022 251 251 251 239 308

r20000.15 20,000 0.150 9-10 7.7 7.4 0.264 7.656 4,169 3,687 3,828 3,687 4,153
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