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分散制約最適化問題の解法Max Sumにおける評価関数の緩和手法
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Methods for relaxing utility-function of Max Sum algorithm
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Abstract.

マルチエージェントシステムにおける協調問題解決を表す基本的な枠組みとして，分散制約最適化問題の研究が
行われている．分散制約最適化問題の解法Max Sum は，複雑な制約網の問題に適用した場合に解の精度が低下
する．この解の精度の低下は，制約網において自変数と制約がある隣接変数間の制約を評価関数に含める解法
MS-Stableにより改善される．しかしながら，評価関数で用いる制約が増えることにより各エージェントにおい
て評価される部分問題の規模が拡大する問題がある．そこで本研究では，評価関数において隣接変数間の制約の
一部を評価から除外する手法，制約網の構造によって使用する評価関数を切り替える手法，周辺関数の値に基づ
いてサイクル毎に評価関数を切り替える手法の 3つの手法を提案する．また，組み合わせ最適化問題である頂点
彩色問題を例題として用いて，これら 3 つの手法の解の精度，計算量を比較し，解の精度と計算量のトレードオ
フが得られることを示す．
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1. は じ め に

近年，無線デバイスやセンサーネットワークなどを

用いた自然現象のモニタリング [1]やレスキューロボッ

ト [2] [3]などのマルチエージェントシステムが注目さ

れている．マルチエージェントシステムでは，管理コ

スト，耐故障性，スケーラビリティなどに問題がある，

集中的な処理ではなく，複数のエージェントに分散さ

れた処理が協調的に実行される．これらのマルチエー

ジェントシステムで協調的に解決されるべき代表的な

問題のいくつかは，分散制約充足/最適化問題によっ

て定式化できる [4] [5] [6] [7]．分散制約最適化問題は，

マルチエージェントシステムにおける協調問題解決を

表す基本的な枠組みであり，理論的な基礎として研究

されている．

分散制約充足/最適化問題の解法は厳密解法と非厳密

解法の 2 つに分類できる．厳密解法には ADOPT [4]

や DPOP [5]がある．これらは必ず最適な解を導くこ

とができるが，探索に要する反復処理，記憶およびメッ
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セージサイズのいずれかが，問題の規模に対して指数

関数的に増加する．一方，DSA [8]やMax Sum [6]な

どの非厳密解法は，必ず最適な解を発見するとは限ら

ないが，計算，記憶資源およびメッセージサイズは比

較的少ない．

本研究では，Max Sum に注目する．Max Sum は

確率伝搬に基づく手法であり，各エージェントは周囲

から伝搬される解の評価値を考慮して自変数値を決

定する．そのため問題に対応するグラフ上において

隣接エージェントの状態のみに基づいて解を決定する

DSA と比較すると，精度の高い解が得られることが

期待できる．またマルチエージェントシステムが，電

力や演算処理能力，通信帯域幅，メモリ使用量などに

制限があるセンサーや無線デバイスなどを用いて構成

される場合には，デバイスの性能の制限も満たすアル

ゴリズムを用いることが望ましい．このような場面で

は，比較的限られた，計算，記憶，通信資源のもとで

実行できるMax Sumは有利であると考えられる．し

かし Max Sum は複雑な制約網を持つ問題に適用し

た場合に，解の精度が低下する問題がある．その解の

精度の低下は，制約網において隣接する変数間の制約

も評価に含める評価関数 MS-Stable によって改善で

きるが，隣接変数間の制約を評価に含めることによっ
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て，各エージェントが評価する部分問題の規模は増大

する [6]．そこで本研究では，評価関数に用いる制約を

状況により変更し，解の精度と問題の規模のトレード

オフを調整できる評価関数の緩和手法を提案する．

本論文は以下のように構成される．2.節では分散制

約最適化問題について述べる．3.節では従来手法であ

るMax Sum,MS-Stableおよびグラフの頂点彩色問題

への適用方法について述べ，4.節では評価関数の変更

により解の精度と計算量を調整する手法 k-GMSS，問

題の制約に対応するグラフの構造に応じて異なる評価

関数を用いる手法 D-MSS，周辺関数に基づいてサイ

クル毎に評価関数を切り替える手法 Z-MSSの３つの

提案手法について述べる．5.節では従来手法，提案手

法の比較・評価について述べ，6.節でまとめる．

2. 分散制約最適化問題

分散制約最適化問題は，エージェントの集合A，変数

の集合 X，各変数 xi ∈ X の値域 Di，制約の集合 C，

各制約に対応する評価関数の集合 F からなる．各変数

は制約により他の変数と関係する．本研究では，簡単

のために二項制約のみを扱う．xi,xj に関する制約を

ci,j ∈ C により表す．各制約 ci,j に対応する評価関数

fi,j ∈ F により，変数値の割り当て {(xi, d)(xj , d
′)}

の評価値が定義される．すべての制約についての評価

関数の値の合計を，最大化するような，変数値の割り

当てを求めることが目的である．

制約・評価関数はエージェントに分散されて配置さ

れる．変数はエージェントの状態を表し，その変数を

保持しているエージェントのみがその値を変更できる．

各エージェントは自身と関係する制約の情報のみを持

つ．各エージェントは制約で接続されているエージェ

ントと，メッセージを交換しつつ，自変数値を決定す

る．本研究では，各エージェント ai ∈ Aは一つの変

数 xi を持つものとする．このため，必要に応じて，表

記の簡単のために，エージェントと変数，また後述の

頂点彩色問題における頂点を同一のものとして扱う．

3. 従来手法と頂点彩色問題への適用

3. 1 Max Sum Algorithm

Max Sum は情報理論の分野で用いられている確率

伝搬に基づく手法であるが，これを分散制約最適化問

題の近似解を求めるために用いる [6]．Max Sumは関

数ノード U と変数ノード xからなる factorグラフ上

でメッセージを伝搬する．そのため，一般的な分散制

(a) 一般的な DCOP に
おける問題のグラフ表現

(b) Max Sum における問題の
グラフ表現

図 1 問題のグラフ表現

約最適化問題のグラフの表現を，関数ノード U と変数

ノード x からなる factor グラフとして表す必要があ

る．一般的な分散制約最適化問題のグラフ表現では，

図 1(a)のようにノードがエージェント，辺が制約を表

すように表現される．一方 Max Sum では，図 1(b)

のように各エージェントは，factorグラフ上では自身

の変数ノード xと，制約と評価関数を表す関数ノード

U を持つように表現される．Max Sumでは変数ノー

ド x，関数ノード U の間でのメッセージの交換によっ

て，大域的に準最適な評価値となる解を得る．

Max Sumの処理を大きく分類すると，変数ノード

xn から関数ノード Um へのメッセージQn→m(xn)の

計算・送受信，関数ノード Umから変数ノード xnへの

メッセージ Rm→n(xn)の計算・送受信，周辺関数 Zn

の計算の 3つに分けられる．変数ノード xn から関数

ノード Um へのメッセージは，変数 xn の各値につい

て評価値 Qn→m(xn)を伝達する．関数ノード Um か

ら変数ノード xnへのメッセージは変数 xnの各値につ

いての評価値Rm′→n(xn)を伝達する．変数ノード xn

から関数ノード Umへ伝達される，評価値Qn→m(xn)

の値は，それまでに xn が受信した，Rm′→n(xn)の総

和に基づいて次式のように計算される．

Qn→m(xn) = αnm +
X

m′∈M(n)\m

Rm′→n(xn) (1)

ここでM(n)は factorグラフ上で変数 xn の近傍であ

る，関数ノードの添え字の集合を表す．前述のように

エージェントは関数ノード xと変数ノード U を持つた

め，生成される factorグラフは必ずサイクルを含む．

サイクルを伝搬するメッセージによって，評価値が無

限に増加しないように，Qn→m(xn)の計算では αnm

を加えて正規化を行う．αnm は次の式を満たすように

選ばれる．
X

xn

Qn→m(xn) = 0 (2)
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次に関数ノードUmから変数ノード xnへのメッセー

ジRm→n(xn)は，宛先の変数ノード xn が各変数値を

取った時に，その制約によってどの程度の評価を得ら

れるかを送信する．この評価値は宛先の変数ノード xn

を除く，Um と隣接する各変数ノード xn′ からのメッ

セージ Qn′→m(xn′) の総和と評価関数 Um に基づい

て次式のように計算される．

Rm→n(xn) = max
xm\n

 

Um(xm)+
X

n′∈N(m)\n

Qn′→m(xn′)

!

(3)

ここで N(m)は factorグラフ上で関数ノード Um の

近傍である，変数ノードの添え字の集合を表す．xmは

評価関数 Umに関係する全ての変数を表し，maxxm\n

は xm から xn を除いた変数の値を変化させたうち最

大となるものを選択することを意味する．

Max Sum において最も計算量が必要となるの

は，関数ノード Um から変数ノード xn への評価値

Rm→n(xn) の計算である．式 (3) は factor グラフ上

で Um と隣接する変数ノードの数に対して指数関数的

な計算量を必要とする．その一方で，問題に含まれる

変数の総数には影響を受けない．

周辺関数は関数ノード Um から変数ノード xn への

評価値 Rm→n(xn) から計算される．周辺関数は変数

xn が全体に与える影響を表していて，次のように定

義される．

Zn(xn) =
X

m∈M(n)

Rm→n(xn) (4)

式 (4) によって計算される周辺関数は，評価値の

最大値を計算できるはずであるが，前に述べた

通り Max Sum では問題の表現においてサイクル

を含み，それに伴い値の正規化を行っているので

式 (4) で計算される周辺関数の値は近似値となり，

Zn(xn) ≈ maxxm\n

PM
m=1 Um(xm) を表す．

3. 2 グラフの頂点彩色問題への適用

グラフの頂点彩色問題とは，与えられたグラフにお

いて辺で接続された頂点同士が異なる色に彩色され

るような，各頂点の組み合わせを求める問題であり，

組み合わせ最適化問題の例題として用いられる．分

散制約最適化問題では，グラフの各頂点の色は，その

頂点に対応する変数を持つエージェントのみが決定

できる．頂点彩色問題における頂点の色はエージェン

トの変数の値として表され，各エージェントは変数値

xm ∈ {1, · · · , c}のいずれかを選択する．頂点彩色問
題のグラフにおいて隣接する頂点同士の変数値が同じ

であれば，その変数値の組み合わせは彩色問題の制約

に違反する．各頂点に対応するエージェントの評価関

数は次のように示される．

Um(xm) = γm(xm) −
X

i∈N(m)\m

xm ⊗ xi (5)

xi ⊗ xj =

8

<

:

1 (xi = xj)

0 (xi |= xj)
(6)

ここで γm(xm) ≪ 1は，各変数値の優先度を表し，同

じ違反数となる対称解を除くために用いる．Max Sum

ではこの評価関数の大域的な合計を最大化し，違反が

最小となるような変数値の組み合わせを求めることを

目的とする．しかしこの評価関数を複雑な問題に用い

た場合，高い精度の解が得られず，解の収束に多くの

反復を要するか振動する場合が多いことが知られてい

る．この問題は後述する評価関数 MS-Stable により

改善される．今後必要に応じて，式 (5)を用いてMax

Sum アルゴリズムを実行することを単に Max Sum

と記述する．

3. 3 MS-Stable

Max Sumの解の精度を改善するために拡張された

評価関数MS-Stable は，Max Sumでは評価に用いら

れていなかった，制約網の隣接変数間の制約を評価す

る．MS-Stableの評価関数は次の式で表される．

Um(xm) = γm(xm)−
X

i∈N(m)

X

j∈C(i,m)

xi⊗xj (7)

ここで，C(i, m)は次式のように表される（注1）．

C(i, m) = {l ∈ N(m)|l > i∧(i ∈ N(l)∨l ∈ N(i))}

(8)

MS-Stableの評価関数を使うことによって，複雑な制

約網での解の精度の低下，および解の収束速度が改善

される．一方，Max Sumでは式 (3)の計算のために，

factorグラフ上で関数ノード Um と隣接する複数の変

数ノード xm からメッセージを受け取り，xm の変数

値の割り当ての組み合わせから，Rm→n が最大となる

組み合わせを探索するため，Um に隣接する変数ノー

（注1）：式 (8)(12) において,i ∈ N(l) ならば l ∈ N(i) となるので冗
長となるが, この表記は文献 [6] に基づいている.
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頂点数 10 12 15 18 20

変更前 Max Sum 5.03 4.73 4.91 4.58 4.34

変更後 Max Sum 5.04 4.74 4.90 4.58 4.34

表 1 変更前と変更後の Max Sum の平均違反度

ドの数に応じて計算量が増加するが，MS-Stableでは

Um に隣接する変数ノード間の制約も考慮に入れるた

め，さらに多くの変数値の組み合わせを探索する必要

があるという問題点がある．具体的にはMax Sumで

は式 (3)の計算に必要な変数値の組み合わせ数は
X

i∈N(m)\m

|Dm| · |Di| (9)

である.ただし式 (9)は, 式 (3)の最大化を,隣接する
変数ノードとの制約毎に独立して計算するように変更

した場合の組み合わせ数である.予備実験により,この

ときの結果が変更前とほぼ等しいことを確認した (表

1).本研究ではMax Sumとして上記のものを用いる.

一方,MS-Stable を用いた場合の変数値の組み合わせ

数は最大の場合,次式に増加する．
Y

i∈N(m)

|Di| (10)

4. 提 案 手 法

4. 1 評価関数の部分的な緩和による問題規模の削

減手法

3.2節で述べたように，Max Sumでは複雑な制約網

の場合に解の精度が低下し，MS-Stableでは解の精度

は改善されるが計算量が増加するという問題があった．

そこで提案手法 k-GMSSでは，頂点彩色問題のグラフ

上で隣接する頂点間の制約の一部のみを評価関数で用

いることによって，Max Sumで問題であった解の精

度とMS-Stableの計算量のトレードオフを実現する．

k-GMSSでは，アルゴリズムの前処理として，各エー

ジェントによって頂点彩色問題のグラフにおける隣接

する頂点を k個組のグループに分ける．k-GMSSでは

グループ内の制約を評価に含め，グループ間の制約は

評価に含めない．すなわち同じグループに属する隣接

頂点間の制約は評価に考慮されるが，異なるグループ

に属する隣接頂点間の制約は考慮されない．k-GMSS

は次の式で表される．

Um(xm) = γm(xm)−
X

i∈N(m)

X

j∈L(i,m)

xi⊗xj (11)

ここで，L(i, m)は次の式で表される．
L(i, m) = {l ∈ N(m)|l > i ∧ (i ∈ N(l) ∨ l ∈ N(i))

　 ∧ (G(m, i) = G(m, l))}

(12)

(a) A0 が 2-GMSS である
場合のグループ化と考慮さ
れる制約

(b) A0 が 3-GMSS である
場合のグループ化と考慮さ
れる制約

図 2 k の増減によるグループと用いられる制約の変化

G(m, i)は factorグラフ上で関数ノード Umの近傍に
ある，変数ノード xi が属するグループの番号を表す．

MS-Stableでは頂点彩色問題における全ての隣接頂

点間の制約を評価に含めるため，隣接する頂点数にお

いて指数関数的に計算量が増加するが，k-GMSS で

は隣接頂点間の制約は一部しか考慮されないため，計

算量の増加を抑えられる．また k-GMSS ではグルー

プに含める数 k を増減させると，解の精度と計算量

のトレードオフを調整できる．例えば図 2(a) の４頂

点からなるグラフを例に説明する．A0 の頂点に対応

するエージェントにおける評価関数を 2-GMSS とす

る．A0 から見た隣接頂点は A1,A2,A3 の 3 つであり，

2-GMSS では最大 2 個をひとつのグループとして扱

うので，A1,A2 はGroup1に，A3 はGroup2となる．

2-GMSSで評価に用いられる制約を図 2(a)において

太線で書かれた辺で表す．2-GMSSでは，元々のMax

Sum で用いられる隣接頂点との制約と同じグループ

に属する A1 と A2 との制約が評価に用いられる．一

方，図 2(b) では同じグラフにおいて A0 に 3-GMSS

を用いた場合の例である．3-GMSS では最大 3 つの

頂点をひとつのグループとして扱うので，A1,A2,A3

の 3つの頂点が Group1に属する．したがって A0 の

3-GMSSでは 2-GMSSで用いる制約に加えて，A2 と

A3 との制約も用いられるようになる．このように k

を増減させることによって，評価関数において用いら

れる制約数を増減できる．なお，k を隣接する頂点数

の最大数に設定した場合には MS-Stable と同じ制約

が用いられる．

k-GMSSを使用する場合には，異なるグループ間の

制約を評価に含めない．したがって，式 (3)を最大化

する組み合わせを探索するときに，グループ毎に独立

して計算できるため，計算量の増加を抑えることがで

きる．k-GMSSにおける変数値の組み合わせ数は最大
X

g∈G(m)

|Dm| ·
Y

i∈g

|Di| (13)

となる．ここで G(m)は Um に関係するグループの
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添え字の集合である．式 (13)はMS-Stableの最大の

組み合わせ総数に比べると小さい．

4. 2 制約網の構造による評価関数の切り替え手法

3.2節で述べたように Max Sumは複雑な制約網に

適用した場合に性能が低下してしまう [6]．ここでは

複雑な制約網とは，充足解が無いような過制約で，サ

イクルが多く含まれる制約網のことを意味する．5.1

節に示す予備実験により，3 色の頂点彩色問題では，

4頂点以上からなる完全部分グラフに含まれる頂点に

対応するエージェントが，評価関数をMax Sumから

MS-Stableに変更すると特に違反数の増加の抑制に効

果がある傾向がみられた．そこで本研究では，頂点彩

色問題におけるグラフ上で，4頂点以上の完全部分グ

ラフに含まれる頂点に対応するエージェントであるか

を判定し，頂点が 4 頂点以上の完全部分グラフに含

まれている場合は，MS-Stableなどのより制約を多く

用いる評価関数に変更する手法 D-MSS を提案する．

D-MSSでは，Max Sumの前処理として，各頂点が 4

頂点以上からなる完全部分グラフに含まれているかを

判定する．各頂点に対応するエージェントは，自らが

関係する制約の辺の情報，すなわちどの頂点と制約が

あるかという情報をメッセージによりフラッディング

する．各エージェントは，すべての隣接エージェントか

らメッセージを受け取った時，周囲の制約の状況から

自らが 4頂点完全部分グラフに含まれるかを判定する．

ここで，各頂点に対応するエージェントは 4頂点の完

全部分グラフに含まれていると判定すると，それ以上

の探索を行わずに判定の処理を中断する．すなわち 5

頂点以上の完全部分グラフに含まれているかどうかは

判定しない．各頂点に対応するエージェントは，対応

する頂点が 4頂点以上の完全部分グラフに含まれてい

ると判断した場合は，MS-Stable や k-GMSS などの

制約をより多く評価に用いる評価関数を用いる．この

ようにすることによって，多くの制約を考慮すべき頂

点に対応するエージェントのみで多くの制約を評価す

るような処理が行われる．その結果，多くの制約を考

慮しなくても良いエージェントの計算量の増加が抑え

られ，システム全体としては，問題を解くのに必要な

計算量を削減できる．本論文ではMS-Stableを用いる

手法を D-MSS，k-GMSSを用いる手法を D-kGMSS

とそれぞれ表記する．また D-MSSの計算量を削減す

るために，全ての 4頂点以上の完全部分グラフに含ま

れる頂点に対応するエージェントが MS-Stable を用

いるのではなく，さらに頂点に対応するエージェント

(a) D-MSS適用前
の各エージェントの
評価関数

(b) D-MSS 適用後の各エージ
ェントの評価関数

図 3 4頂点の完全部分グラフを含む場合の評価関数の変更

の IDが偶数であるエージェントのみがMS-Stableに

切り替える手法を D-MSSidと表記する．

4頂点の完全部分グラフを含む問題での，D-MSSを

適用した例を図 3に示す．図 3(a)のグラフにおいて，

中央部の 4頂点からなる完全部分グラフに含まれる頂

点に対応するエージェントが評価関数をMax Sumか

らMS-Stableに変更すると，図 3(b)のようになる．

4. 3 周辺関数を指標とした評価関数の切り替え

4.1 節では評価関数に用いる制約の数を増減させる

ことにより，計算量と解の精度のトレードオフを行う

手法を提案し，4.2 節では頂点彩色問題のグラフ上で

頂点がどのような制約の状況にあるかによって，評価

関数を変更する手法を提案した．この節では，各エー

ジェントのその時点の計算結果に基づいて，サイクル

毎に評価関数を切り替える手法 Z-MSS を提案する．

ここでサイクルとは，エージェントの動作の単位を表

す．各サイクルでは，各エージェントは変数から関数

へのメッセージ送受信，関数から変数へのメッセージ

送受信，周辺関数の計算のそれぞれを行う．

Max Sumでは，エージェントがある変数値 xを取っ

た時に全体に与える影響を表す周辺関数 Z(x)が最大

となる変数値 xを常に推定しその状態を取り続けるが，

もし Z(x)が最大となる変数値とその次に大きい変数

値の影響が均衡している場合，エージェントの状態が

振動することによって，制約違反を起こす場合がある

と考えられる．そこで Z-MSSでは，各エージェント

において周辺関数 Z(x)の計算の際に，Z(x)が最大の

値となる状態とその次に最大となる状態の差が定数 δ

以内となる時，使用する評価関数を切り替える．Z(x)

が最大となるエージェントの変数値 xを xmax，その

次に大きな値を取る状態を xmax′ とする．切り替え

の判定を Algorithm1に示す．ここで keepFuncCycle

とは，Max Sumから他の評価関数に切り替わった時，

その評価関数によるメッセージが周囲に十分伝搬され

る前に元のMax Sumに戻るのを防ぐ目的で用いる変

数である．変数には定数 λが代入され，切り替わった
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Algorithm 1 周辺関数に基づく評価関数の切り替え
if Z(xmax) < Z(xmax′ ) + δ then

use MS-Stable (or k-GMSS) as Um(xm)

keepFuncCycle ← λ

else if keepFuncCycle <= 0 then

use Max Sum as Um(xm)

else

keepFuncCycle ← keepFuncCycle −1

end if

評価関数によって評価値が計算されるたびにデクリメ

ントされる．λが 0よりも大きい間，すなわち λサイ

クル間はMax Sumに戻らないようにする．

Z-MSS での解の精度と計算量のトレードオフの調

整は，周辺関数の均衡を表す閾値 δ と持続サイクル数

を表す λ を変化させることで可能である．すなわち

δ の値を大きくすると，周辺関数の値が均衡している

と判定するエージェントが多くなり，結果多くのエー

ジェントが評価関数を切り替えるので，解の精度は向

上し，計算量が増加すると考えられる．また λの値を

大きくすると，一度評価関数を切り替えたエージェン

トがMax Sumに戻るまで時間を要するので，結果的

に評価関数を切り替えているエージェントの割り合い

が高くなる．

5. 実験・評価

5. 1 予 備 実 験

ここでは 4.2節で述べた予備実験の詳細について述

べる．実験では図 4(a), 図 4(b) に示す 3 色の頂点彩

色問題を例題とし，全ての頂点に対応するエージェン

トがMax Sumを実行した場合と全てのエージェント

がMS-Stableを実行した場合の解の精度を比較した．

図 4(a)は制約数が 7の 4頂点からなる完全部分グラ

フを含む問題であり，図 4(b)は制約数が 7の 4頂点

からなる完全部分グラフを含まない問題である．計測

の便宜上，マルチエージェントシステム全体の動作を，

サイクルを単位として同期した．頂点彩色問題におけ

るグラフ上で隣接する頂点同士が同じ変数値を選択し

た場合に制約違反が生じるものとし，各サイクルにお

ける各エージェントの制約違反の有無を評価した．各

アルゴリズムは 50 サイクルで終了するものとし，サ

イクルあたりの制約違反数を平均した．

図 4(a)においてMax Sum, MS-Stableを用いた結

果を表 2, 図 4(b) において Max Sum, MS-Stable を

用いた結果を表 3に示す．図 4(a)においてMax Sum

を用いた場合と MS-Stable 用いた場合では平均違反

(a) 4 頂点からなる完全部分グ
ラフを含む場合

(b) 4 頂点からなる完全部分グ
ラフを含まない場合

図 4 予備実験における頂点彩色問題のグラフ

手法 平均違反数
Max Sum 1.630

MS-Stable 1.045

表 2 図 4(a) での平均違反数

手法 平均違反数
Max Sum 0.039

MS-Stable 0.038

表 3 図 4(b) での平均違反数

数に大きな違いが出ているのに対し，図 4(b) におい

て Max Sum を用いた場合と MS-Stable 用いた場合

では平均違反数に違いが出なかった．したがって 4頂

点以上からなる完全部分グラフに含まれる頂点に対応

するエージェントが MS-Stable などのより詳細に制

約を用いる評価関数を用いることは効果があり，逆に

それ以外のエージェントにおいて MS-Stable などの

評価関数を用いても効果がないと推測される．

5. 2 提案手法の評価

提案手法と従来手法について，解の精度と計算量を

3色の頂点彩色問題を用いて評価した．予備実験と同

様に，各エージェントはサイクルを単位として動作す

るものとした．また，アルゴリズムは 50 サイクルで

終了するものとした．変数の数は 10,12,15,18,20の 5

つの場合を用いた．制約数は変数の数の 3 倍とした．

この制約数の設定では，過制約な問題が生成される．

各場合の問題について，50例をランダムに生成した．

また解の精度の指標として，平均違反数を用いた．計

算量の指標として，Max Sumの実行で最も計算量が

必要となる，1メッセージで評価される変数値の組み

合わせ数をサイクル数および頂点数により平均した値

を用いた．なお MS-Stable における変数値の組み合

わせ数は，実験の便宜上，式 (10) で示す最大の場合

とした．

まず k-GMSS と Max Sum, MS-Stable の 3 つに

ついて評価した．k-GMSS は，ひとつのグループに

含める頂点の数を表す定数 k を 2 と 3 に変化させた

2-GMSSと 3-GMSSの 2つを用いた．平均違反数は

図 5(a)，平均の計算量を図 5(b)に示す．図 5(a)では

全ての頂点数において，Max Sumの平均違反数が最

も多く，MS-Stableの平均違反数が最も少なくなった．

頂点数が少ない場合は平均違反数の差が大きく，頂点

数が多くなるにつれて差が小さくなった．この理由と

して，本実験では制約数を変数の個数 (頂点の個数)の



JAWS-2010分散制約最適化問題の解法 Max Sum における評価関数の緩和手法

(a) 平均違反数 (b) 平均計算量

図 5 k-GMSS の平均違反数と計算量

3倍としているため，頂点数が少ない場合には制約の

密度が高く，頂点数が多い場合には制約の密度が低く

なる．その結果，頂点数が少ないほど頂点彩色問題の

グラフ上で隣接する頂点間に制約がある確率が高くな

るため Max Sum と MS-Stable の平均違反数の差が

大きくなったと考えられ，逆に頂点数が多いと隣接す

る頂点間に制約がある確率が少なくなり，平均違反数

の差が小さくなったと考えられる．

2-GMSS,3-GMSS は全ての頂点数において，Max

Sum より平均違反数が少なく，MS-Stable より多く

なった．また，図 5(b) で計算量の比較では，上から

順に MS-Stable,3-GMSS,2-GMSS,Max Sum となっ

ていて，k-GMSS では平均違反数と計算量のトレー

ドオフがみられる．2-GMSS と 3-GMSS を比較する

と，頂点数が少ない場合はわずかに 2-GMSS より 3-

GMSS の平均違反数が少ない．頂点数が多い場合に

は，2-GMSSより 3-GMSSの方が平均違反数が多い．

頂点数が大きくなるにつれて制約の密度が下がり，頂

点彩色問題のグラフ上で隣接頂点間に制約がある確率

が少なくなるのに加え，隣接する頂点数も少なくなる

ため，3つの頂点で十分にグループ化できなくなって

いるものと考えられる．

次に D-MSS,D-MSSid,D-2GMSS の評価関数につ

いて評価を行った．D-MSSは頂点彩色問題のグラフ上

において 4頂点以上からなる完全部分グラフに含まれ

る頂点に対応するエージェントが評価関数MS-Stable

を使用する手法である．D-MSSidは 4 頂点以上から

なる完全部分グラフに含まれる頂点で，その頂点に対

応するエージェントの IDが偶数であるエージェント

がMS-Stable，奇数であるエージェントがMax Sum

を使用する手法である．D-2GMSS は 4 頂点からな

る完全部分グラフに含まれる頂点に対応するエージェ

(a) 平均違反数 (b) 平均計算量

図 6 D-MSS,D-MSSid,D-2GMSSの平均違反数と計算量

ントが 2-GMSSを使用する手法で，4.1節と 4.2節の

提案手法を組み合わせたものである．図 6(a) に平均

違反数，図 6(b) に平均計算量を示す．Max Sum と

MS-Stableについては，下限と上限の目安として参考

に表示した．平均違反数について D-MSSは，全ての

頂点数において MS-Stable とほぼ同じ平均違反数と

なった．計算量について D-MSSを見ると，少ない頂

点数ではMS-Stableとほぼ同じ計算量となったが，頂

点数が増えるにつれ D-MSSの方が計算量が小さくな

り，頂点数 20 では約 20%削減できた．D-MSSid の

平均違反数は D-MSS よりもわずかに多くなったが，

D-MSSid における計算量は，MS-Stable の計算量に

比べ 38%～50%削減することができた．これは 4 頂

点の完全部分グラフに含まれる頂点数の約半数のみが

MS-Stableを使うことによって計算量が削減されたか

らであり，またその場合においても解の精度をある程

度維持できた．D-2GMSS の平均違反数は D-MSSid

と比較してある程度増加したが，その計算量は Max

Sumに比べ 18%～42%の増加に抑えることができた．

最後に Z-MSSについて評価を行った．Z-MSSは周

辺関数に基づいてサイクル毎に評価関数MS-Stableと

Max Sumとを切り替える手法である．ここで Z-MSS

のパラメーターとして，周辺関数がどの程度の差の時

均衡とみなすかを決定する定数 δ = 0.2 とし，一度

MS-Stableに切り替わったのち何サイクル間持続させ

るかを表す定数 λ = 3 として実験を行った．図 7(a)

に Z-MSS の平均違反数を，図 7(b) に計算量を示す．

Z-MSS は全ての頂点数において，MS-Stable とほぼ

等しい平均違反数となった．さらに計算量においては

MS-Stableの 9%～16%にまで削減できた．この理由

として，Z-MSS ではアルゴリズム開始から数サイク

ルの周辺関数の値が安定していない状況においては，
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(a) 平均違反数 (b) 平均計算量

図 7 Z-MSS の平均違反数と計算量
多くのエージェントが MS-Stable 使用するために違

反が少ない解にすみやかに到達することが考えられる．

逆にアルゴリズム開始からの十分サイクルが経過した，

比較的に周辺関数の各値が安定した状況ではほとんど

のエージェントが Max Sum を使用する．その結果，

解が安定してからは一部の計算を省略することになり，

比較的少ない計算量と高い解の精度を両立できたもの

と考えられる．

6. お わ り に
本研究では分散制約最適化問題の解法である Max

SumおよびMS-Stableの効率化手法を提案した．評

価関数の部分的な緩和による問題規模の削減手法であ

る k-GMSS，制約網の構造による評価関数の切り替え

手法である D-MSS，周辺関数を指標として評価関数

を切り替える手法 Z-MSSとそれらの組み合わせた手

法を提案した．提案手法の有効性を頂点彩色問題を用

いて評価した．

k-GMSSでは，2-GMSSと 3-GMSSにおいてMax

Sum と MS-Stable の中間の解の精度と計算量のト

レードオフが得られた．しかし頂点数が多い部分にお

いては，3-GMSS よりも 2-GMSS の解の精度が高い

ことから，同じ kの値における頂点彩色問題のグラフ

上での隣接する頂点のグループ化の方法において，ま

だ検討の余地があると考えられる．D-MSSではMS-

Stableに近い解の精度と計算量となったが，D-MSSid

やD-2GMSSにおいてはある程度の解の精度の維持と

計算量を削減できた．このことから，ランダムに生成

した問題においても，4頂点以上からなる完全部分グ

ラフに含まれる頂点に対応するエージェントが制約を

多く用いる評価関数用いることは効果的であると考え

られる．また，その一部の制約を緩和することで解の

精度と計算量を調整できることができた．Z-MSS で

は周辺関数に基づく評価関数の切り替えにより，解が

安定しないアルゴリズム開始直後には MS-Stable が

多く，解が比較的安定するに従ってMax Sumの割り

合いが多くなるために，MS-Stableに近い解の精度を

少ない計算量で得ることができると考えられる．本研

究では,頂点彩色問題について検討したが,異なる評価

関数により表される問題にも提案手法を適用できる可

能性がある.評価関数が異なる場合, 式 (6)を含む一部

の定式化が変更される. このときの提案手法の適用方

法と評価は今後の課題である.
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